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RESUMO

Solugdes baseadas em inteligéncia artificial tém sido amplamente utilizadas, mas nem
sempre sdo apropriadas quando a interpretabilidade € essencial. Modelos recentes sdo capazes de
gerar arvores de classificacdo ainda mais ajustadas que modelos heuristicos, usando otimizacao.
N6s treinamos os modelos Arvore de Classificacdo e Regressio (CART) e Arvore de Classificacio
Otima usando Otimizagio Inteira Mista (OCT-MIO) usando validacio cruzada sobre um conjunto
de dados de pessoas classificadas em 5 niveis de estresse. Os experimentos mostram que o modelo
OCT-MIO alcanca mais acertos que o CART para uma mesma altura de arvore, tornando-o uma
melhor alternativa para problemas onde é necessdrio obter uma melhor acurécia, preservando a
interpretabilidade.

PALAVRAS CHAVE. Arvore de Classificacao Otima Interpretivel, modelo de aprendizado
de maquina, classificacio de niveis de estresse,

otimizacao inteira mista, aprendizado de maquina, saiade,

ABSTRACT

Al-based solutions have been widely adopted, but they are not always appropriate when
interpretability is essential. Recent models can generate more accurate classification trees than
heuristic-based ones by using optimization. We trained the Classification and Regression Tree
(CART) and the Optimal Classification Tree using Mixed-Integer Optimization (OCT-MIO) mo-
dels using cross-validation on dataset of people classified into 5 stress levels. The experiments
show that the OCT-MIO model achieves more correct predictions than CART for the same tree
depth, making it a better alternative for problems where higher accuracy is required while preser-
ving interpretability.

KEYWORDS. interpretable optimal classification tree. machine learning model. stress levels
classification.
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1. Introducio

Modelos de Inteligéncia Artificial t€m sido amplamente utilizados em contextos pessoais
e profissionais. Embora modelos mais acurados, como Redes Neurais, sejam eficazes, suas baixas
interpretabilidades motivam o uso de alternativas como arvores de decisdo [Linardatos et al., 2020].
A Arvore de Classificacdo Otima usando Otimizacdo Inteira Mista (Optimal Classification Tree
using Mixed Integer Optimization — OCT-MIO) avalia todas as divisdes possivel em uma Unica
etapa. Em contraste, a Arvore de Classificacdo e Regressdo (Classification and Regression Tree —
CART) realiza divisdes recursivas fop-down, em que cada decisdo depende das anteriores, o que
pode levar a solugdes subdtimas [Bertsimas e Dunn, 2017].

Além do CART e OCT-MIO, estudos recentes exploram as Strong Optimal Classification
Trees, que utilizam decomposicdo de Benders para melhorar desempenho, acuracia e interpretabi-
lidade [Aghaei et al., 2024]. van der Linden et al. [2023] melhoraram a escalabilidade das drvores
6timas propondo um Framework para Arvore de Decisdo Otima usando Programagdo Dindmica,
abordando a decomposi¢do recursiva do problema, principio de otimalidade, preservagdo da ordem,
anti-monotonicidade e otimizacdo generalizada.

J4 ndo tdo recentes, as Arvores de Classificacdo Otimas usando Programacdo Linear Bin4-
ria (BinOCT) simplificam o processo de otimizagdo reduzindo a dependéncia aos dados de treina-
mento, reduzindo o tempo de treinamento através de limiares mais eficientes e com menor nimero
de restricdes [Verwer e Zhang, 2019]. As BinOCT, baseadas em Programacgdo Linear Bindria,
simplificam a otimizacdo ao reduzir a dependéncia dos dados de treinamento, com limiares mais
eficientes e menos restri¢gdes, acelerando o treinamento [Verwer e Zhang, 2019].

Neste trabalho, implementamos os modelos CART e OCT-MIO e aplicamos eles ao con-
junto de dados Human Stress Detection in and Through Sleep. Avaliamos Acuricia, Acuricia Ba-
lanceada, Macro Pontuacdo F1 e Tempo de Treinamento via Validacdo Cruzada (K-Fold). Também
geramos e analisamos as representacdes visuais das drvores finais, relacionando-as com as métri-
cas obtidas. Por fim, discutimos as capacidades de cada modelo e os contextos em que sdo mais
apropriados.

Este trabalho visa contribuir com a sociedade e comunidade cientifica com o estudo da
aplicacdo e andlise de resultados comparativos entre dois modelos de classificacdo em um contexto
de sadde, onde a interpretabilidade dos modelos é desejavel. Nao € nosso objetivo analisar qualita-
tivamente os niveis de estresse durante e através do sono.

A Secido 2 apresenta os fundamentos tedricos, incluindo conceitos de arvores de classifi-
cacdo, estrutura dos dados e interpretabilidade. A Secdo 3 detalha a modelagem dos modelos CART
e OCT-MIO, com defini¢do de varidveis, funcio objetivo e restrigdes (no caso do OCT-MIO), além
das métricas e do método de validacdo utilizados e ainda ajustes do modelo OCT-MIO. A Secao 4
descreve os experimentos, incluindo configuragdes, pré-processamento e parametrizacdes. Na Se-
¢do 5, mostramos os resultados obtidos; a Secdo 6 traz a andlise e interpretacdo desses resultados.
Por fim, as conclusdes e aplicabilidade dos modelos sdo apresentadas na Secao 8.

2. Fundamentacio Tedrica
Nesta se¢@o apresentamos os conceitos fundamentais de drvores de classificacdo e inter-
pretabilidade.

2.1. Arvore de Classificacao

Arvore de Classificacdo (Classification Tree) é um tipo especifico de Arvore de Decisdo
também formada por uma estrutura hierdrquica de nds e arestas, cujo o objetivo € atribuir correta-
mente uma classe a um novo elemento a ser classificado. Um modelo de aprendizado de maquina
baseado em 4rvores de classificagdo é um modelo que constrdi sua estrutura hierdrquica baseada em
padrdes encontrados em um conjunto de dados através de algoritmos.
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Neste trabalho, os dados (X, y) do problema estao estruturados em uma tabela, onde cada
linha representa um elemento =; € X para¢ = 1,2,...,n, sendo n o nimero de elementos de
X e cada coluna representa um atributo p = 1,..., P de um elemento x;, onde P é o nimero de
atributos do conjunto. Cada interse¢do entre linhas e colunas contém um valor x;;, € [0, 1], para
todo: = 1,2,...,nep = 1,2,..., P, hd ainda um vetor coluna y onde y; € {1,2,..., K} éa
classe do elemento x; ¢ K € o nimero de classes do problema, para todo 7 = 1,2,...,n. Cada
classe do problema é referenciada por k € {1,2,..., K}.

A estrutura de uma Arvore de Classificagdo é composta por um conjunto de nés v € V
contendo um subconjunto Vj, de n6s galho (internos) e um subconjunto V; de nos folha (terminais),
talque V, UVy =VeV,NVy = (). v1 é o no raiz da arvore, vy € 0 né filho esquerdo de vy, v3
é o filho direito de v; e assim continua recursivamente. A partir de um né v qualquer na drvore
definimos vy, seu filho esquerdo, v seu filho direito e v” seu nd pai.

Todo n6 galho v € V}, possui duas varidveis: a, € [0, 1]P e b,, onde a, € um vetor
bindrio de tamanho P em que cada posicao refere-se a um atributo do conjunto de dados, portanto
ZZP: 1 a; = 1 define que apenas um tnico atributo € utilizado para dividir os elementos x; em v. Ja
b € [0,1] é um valor real que define o limiar para x;, no né v.

Todo né folha v € Vy possui uma varidvel k£ € {1,2,..., K}, onde K é o nimero de
classes do problema, que determina a classe que rotula v e também rotula todos os elementos x;
que chegam a v.

Cada divisdo na drvore ocorre através de uma condi¢do s € S, definida na forma alx; <
b, em cada n6 v € Vj. Assim, se o valor de um tnico atributo (ajx;) for menor que o limiar b
em um determinado n6é v € V}, entdo o elemento x; seguird para o né filho esquerdo de v, caso
contrdrio, a; seguird para o nd filho direito de v.

2.2. Interpretabilidade de Arvores de Classificacio

Interpretabilidade e explicabilidade sdo termos frequentemente usados como sinénimos
para descrever a capacidade de compreensdao humana sobre modelos de aprendizado de méquina.
No entanto, enquanto a interpretabilidade € mais associada a relacdo entre entradas e saidas do
modelo, a explicabilidade diz respeito a compreensdo de seu funcionamento interno [Linardatos
et al., 2020].

A representacdo grifica de uma Arvore de Classificagdo reflete fielmente sua estrutura
l6gica: os nés galhos indicam divisdes aplicadas aos dados e os nds folhas representam as classifi-
cacdes finais. Isso permite inferir, visualmente, os critérios adotados pelo modelo em cada decisdo.
Por agrupar instancias de forma ndo dispersa e utilizar regras simples e contrafactuais, as drvores
sao modelos intuitivos e de facil interpretacdo [Molnar, 2020].

A interpretabilidade estd diretamente ligada a altura da drvore. Como o nimero de nés
cresce exponencialmente com a altura, rvores maiores tendem a ser mais complexas € menos in-
terpretaveis. Ainda assim, arvores pequenas permanecem adequadas para contextos sensiveis que
demandam transparéncia [Molnar, 2020].

3. Metodologia
Nesta secao apresentamos a modelagem dos modelos CART e OCT-MIO, nossos ajustes
dos modelos, além de métricas, método de validacdo e conjunto de dados.

3.1. Arvore de Classificacao e Regressao (CART)

A Arvore de Classificacio e Regressio (Classification and Regression Tree - CART) é um
modelo baseado em Arvore de Decisdo que utiliza uma heuristica para construir, de forma recursiva,
uma drvore que classifica os dados de entrada (X, y) [Breiman et al., 2017]. A cada n6, o algoritmo
escolhe a divisao que mais reduz a impureza, gerando uma separacdo progressiva entre as classes.
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A proporgido de elementos da classe k em um n6 v é dada por p(k|v) = ng/n,, onde ny é
o nimero de elementos da classe k e n,, o total de elementos no né. A impureza do né v € calculada
pori(v) = — S p(k[v) log p(k[v), v e V.

Essa impureza é maior quanto mais equilibrada for a distribui¢cao de classes no né e tende
a zero conforme a distribuicao se torna mais desigual.

Definimos ainda a proporc¢ao absoluta como p(v) = n,/n e a propor¢éo relativa como
Py = Ny /Ny, com v’ sendo o n6 pai de v. A impureza absoluta de um né6 é I(v) = p(v)i(v), e a
impureza relativa € p,i(v).

A heuristica do CART avalia a redu¢@o da impureza em uma divisdo s no né v com base
nas impurezas dos filhos vy, e vg, sendo Ai(s,v) = i(v) —py, i(vL) —puri(vr), s€S5, veV
a variacdo da impureza relativa e AI(s,v) = I(v) — I(vy) — I(vg), s€ S, v €V avariagdo
da impureza absoluta. A melhor divisdo (s*) é aquela que maximiza Ai(s, v), dada por Ai(s*,v) =
maxgses Ai(s,v), s€S, veV

O algoritmo continua dividindo cada né enquanto a impureza for maior que zero. Para evi-
tar sobreajuste, o modelo pode interromper a divisdo se a variacdo minima da impureza absoluta
AI(s*,v) for menor que um limiar fornecido como pardmetro. Neste trabalho, também utilizamos
um segundo pardmetro: a altura maxima da arvore.

Cada n6 terminal v € V} € rotulado com a classe majoritdria (kx), isto é, p(k*|v) =
maxy, p(k|v).

A impureza total da drvore € dada por I(T') = 3 ey, I(v) = X ey, i(0)p(v), v €V}

3.2. Arvore de Classificacao Otima usando Otimizacao Inteira Mista (OCT-MIO)

A Arvore de Classificagio Otima utilizando Otimizacio Inteira Mista (Optimal Classifica-
tion Tree using Mixed Integer Optimization - OCT-MIO) € um modelo de aprendizado de maquina
proposto por Bertsimas e Dunn [2017], baseado em drvores de decisdo, que recorre a formulacio
MIO para ajustar um modelo de classificagdo a um conjunto de dados tabular (X, y) e gerar uma
Arvore de Classificagdo sobre estes dados.

Esse modelo possui alguns pardmetros principais: o nimero minimo de elementos por
folha 1y € Z4; 0 parimetro o € R, que regula o equilibrio entre a acuracia e a complexidade
da 4rvore na fungfio objetivo; o tempo médximo de treinamento t,,,,, € Z", em segundos; e a altura
méxima permitida da drvore, denotada por D € ZT. A partir de D, define-se o niimero méximo de
n6s da drvore como N,,.. = 2P — 1, e a 4rvore real resultante possui N < N4, n6s, indexados
porv € 1,..., Npqz. O niimero de nds internos € representado por Ny, € Z e o nimero de folhas
por Ny, € Z*.

Na estrutura da drvore, nés galho sdonés v € V, = {1, ..., | N/2]}, enquanto nés folha
saonésv € Vy = {|N/2|+1,..., N}. Paraum dado né v, define-se p(v) como o seu n6 pai, A(v)
como o conjunto de seus nds ancestrais (isto &, todos os nés do caminho da raiz até v), Ar,(v) como
o subconjunto de ancestrais nos quais a condi¢do aTx < b é satisfeita, e Ar(v) como o subconjunto
complementar em que essa condicao € falsa.

Na formulac¢io proposta, algumas varidveis bindrias sdo essenciais para a modelagem.
A varidvel d, € {0,1}", indica com d, = 1 se o né v realiza uma divisio (ou seja, se é
um né interno) e d, = 0, caso contrdrio; z;, € {0,1} representa com z;, = 1 se o ele-
mento x; chega ao né v e x;, = 0, caso contrario; e [, € {0,1} indica com [, = 1 se
o n6 folha v contém algum elemento ¢ [, = 0, caso contrdrio. Além disso, sdo introdu-
zidas duas constantes: M, um nimero suficientemente grande para permitir o uso de restri-
coes relaxadas (neste trabalho, define-se M = 2), e ¢, um valor pequeno positivo utilizado
para garantir o uso adequado de desigualdades estritas. A constante € é calculada como € =

min:l:(iﬂ)p—xip\x(iﬂ)p;&miP, i:{l,...,n—l}, p:{l,...,P}.
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Para contabilizar os acertos e erros de classificacdo, define-se ng, € Z, como o nimero
de elementos da classe k£ que chegam ao n6 folha v, e n, € Z, como o total de elementos que
chegam a v. A classe majoritédria que rotula o n6 folha v € dada por ¢, = arg maxy—1... i Nk,. Com
isso, o nimero de classificagdes incorretas no né v € dado por R(v) = n, — maxg=1,. g{nkv}-

A funcio objetivo apresentada na Express@o 1 visa minimizar a soma dos erros de classi-
ficacdo, normalizada pela linha de base da acuracia (%), combinada com a penaliza¢do da comple-
xidade da 4rvore proporcional a a.. As restricdes subsequentes modelam a consisténcia estrutural e
semantica da arvore, garantindo que cada elemento chegue exatamente a uma folha, que as divisoes
sejam corretamente aplicadas e que a atribuicao de classes e os cdlculos de perda estejam corretos.

min ]1:2 Z R(v) + « Z dy,

UEVf veVy

P
s. a. Zapvzdv, ap € {0,1}, p=1,....,P, YveW,
p=1

0<by, <dy, Yve,
dy < dp(v), Yo e VV\ {1},
Zip S ly, v EV,

n

Z Ziv = Nminly, v € Vfa
i=1

al i <by+M(1—2y), YveVy i=1,...,n, Vme Ar(v),
al i > by — Ma(1—2), YoeVy i=1,...,n, Vme Ag(v),
Yo eV, g(vr) € Vy,

(1)

dv < lg(up),

dv < lg(vR)a Vo € %7 g(vR) € va

nkU:Zzw, k=1,....K, ’UEVf, ngXZ{i’ink},
iexk

Ny = Zzi”’ Vv e Vy,
=1

e, = arg max _{ng,},

[ARES}

K
chv ly, VUEVf,

k=1

R(v) o= N — M1 =), k=1,....K, YvelVy,

>n
<Ny —Ngy + Mcegy, k=1,...,K, Yvely,
>0

3.3. Aprimoramentos
Neste trabalho nds implementamos ambos os modelos. O modelo OCT-MIO foi mode-

lado conforme em [Bertsimas e Dunn, 2017], contudo, nés observamos que, apesar de todas as
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restricdes impostas a func¢do objetivo, o modelo eventualmente gerava arvores com nés v € V;,
com apenas uma ramificacio, o que é indesejavel em uma Arvore de Classificacdo. Observamos
que factualmente ndo havia, na modelagem original, uma restricdo que impusesse aum né v € V
necessariamente tenha 2 ramificagdes. Observamos também que, quando um no tinha apenas uma
ramificacdo, o valor do limiar b estava entre O e 1, porém b estava além da amplitude de valores do
atributo p dos elementos x € X, fazendo com que a divisdo ocorresse ora apenas para direita, ora
apenas para esquerda.
Para resolver este problema, nés modelamos e implementamos as restricdes adicionais

dy <lgv), Yv€Vp, glvr) € Vy,

dy < g Vv eV, g(vr) e Vy,

vR)?

onde g(vr) e g(vg) sdo os nds folha mais a direita das subdrvores esquerda e direita de v, res-
pectivamente. Assim, garantimos que todo né galho na drvore gerada tenha necessariamente 2
ramificacdes.

3.4. Métricas

As métricas de classificacdo sdo utilizadas para avaliar o desempenho dos modelos. A
Acurécia corresponde a razdo entre o nimero de classificacdes corretas e o total de previsdes rea-
lizadas. Em problemas multiclasses, esse valor é obtido somando-se as classificacdes corretas de
todas as classes.

A Acurécia Balanceada é a média das revocacdes (Recalls) por classe, enquanto a Macro
Pontuagédo F1 corresponde a média harmdnica entre Precisdo e Revocacdo, calculada individual-
mente por classe. Também foi considerado o Tempo de Treinamento, medido em segundos.

Neste trabalho, as expressdes "métricas de classificacdo"referem-se especificamente a
Acurécia, Acurécia Balanceada e Macro Pontuagdo F1.

3.5. Validaciao Cruzada

A validagdo cruzada (Cross-Validation) permite estimar o desempenho preditivo dos mo-
delos. Utilizamos o método K-fold Cross-Validation com k = 5, dividindo o conjunto de dados em
cinco partes.

Em cada fold, um subconjunto € reservado para teste e os demais para treinamento. Ao
final dos cinco ciclos, calculamos a média (AVG) e o desvio padrdo (DP) das métricas de classifi-
cacdo e do tempo de treinamento.

3.6. Conjunto de Dados

Human Stress Detection in and throught Sleep ([Laavanya, 2022]) é um conjunto de da-
dos, utilizados por [Rachakonda et al., 2021] e [Rachakonda et al., 2018], composto de 630 registros
de pessoas, classificadas em niveis de stress de 1 a 5. Cada registro possui 8 atributos obtidos du-
rante e através do sono destas pessoas. O grafico da Figura 1 mostra a dispersao dos elementos do
conjunto da perspectiva de 2 atributos.

4. Experimentos

Os experimentos visam comparar o comportamento e o desempenho entre os dois modelos
de 4rvore de classificagdo (OCT-MIO e CART).

Todos os experimentos foram realizados em um computador com Processador: 12th Gen
Intel® Core™ i5-1235U x 12; Meméria: RAM 32 GB, DDR4, 3200 Mhz; Processador Grifico:
Mesa Intel® Graphics (ADL GT2); Armazenamento: 1 TB HD + 0,5 TB SSD; Sistema Operacio-
nal: Ubuntu 22.04.4 LTS - 64-bit; Compilador C++: gcc (Ubuntu 11.4.0-1ubuntul~22.04) 11.4.0;
Resolvedor (Solver): IBM ILOG CPLEX Optimization Studio_22.1.0.
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Figura 1: Conjunto Stress - Gréfico de Dispersido
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Figura 2: Contribui¢do de cada atributo do conjunto “Stress” segundo o algoritmo SelectKBests

Antes do treinamento, os dados foram pré-processados. Na etapa de limpeza, nés verifi-
camos que os dados nio continham elementos faltantes, outliers ou duplicidades, pois o conjunto
ja havia sido tratado nestes aspectos. Portanto, todos os dados foram transformados em dados nu-
méricos, inclusive as classes. Em seguida os atributos foram normalizados para valores entre 0 e
1 usando a normalizacdo Min-Max, onde Min = 0 e Max = 1, (MMNO), conforme esperado na
modelagem do OCT-MIO. Por fim, foi feita a redu¢do de dimensionalidade utilizando o algoritmo
SelectKBests com K = 5, onde os 5 atributos preservados representam uma parcela significativa
dos atributos que mais contribuem para a representacdo do problema, conforme a Figura 2.

Para ambos os modelos foram definidos 3 valores consecutivos para o parametro altura
maxima, sendo eles altura minima, altura minima + 1 e altura minima + 2, a fim de obtermos as
3 menores arvores de alturas diferente para o mesmo problema. Ambos os modelos ndo definem
explicitamente um parametro “altura minima”, contudo os valores utilizados para altura mdxima
sdo propositalmente definidos a partir de uma altura minima suficiente para que nimero de ndés
folhas seja igual ou maior que o niimero de classes do conjunto de dados. Como o conjunto de
dados Stress possui 5 classes, a altura minima para que a Arvore de Classificacio possa classificar
5 classes é 3, conforme a expressio [logy K] < K < 2[1°82 K1 onde [log, K] é a altura minima
necesséria para que o nimero de folhas (2/'°¢2 K1) seja maior ou igual ao nimero de classes do
problema (X). Sendo assim, os experimentos foram realizados para 3 alturas, sendo o pardmetro
altura méximaiguala3,4eS5.

Quanto aos pardmetros especificos, o modelo OCT-MIO foi treinado com as se-
guintes defini¢des de parametros: o« = 0.0, ngin = 1 € tmee = 36000 segundos (10
horas) e 300 segundos (5 minutos). J4 o modelo CART foi treinado com o parametro
minima variacdo da impureza = 0.0.

Para treinamento dos modelos foi utilizado a técnica K-fold Cross-Validation, com K = 5,
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para os 3 valores de altura méaxima, onde, em cada fold, n6s medimos as métricas: Acurécia,
Acuricia Balanceada, Macro Pontuacdo F1 e Tempo de Treinamento. Ao final de 5 folds, nds
calculamos tanto a média aritmética (AVG) quanto o desvio padriao (DP) das métricas obtidas.

Na tabela de resultados, valores marcados entre parénteses “()” sdo valores onde o modelo
OCT-MIO obteve todas as solucdes Gtimas, ja os valores do modelo OCT-MIO sem parénteses sao
os valores onde ao menos 1 das solu¢des ndo provou otimalidade. Os valores marcados em negrito
significam que estes foram os melhores resultados de média na comparacio OCT-MIO vs CART
(para uma mesma altura maxima). Por fim, o asterisco (*) significa que ao menos um fold nao
encontrou solucdo factivel dentro do tempo limite e, portanto, a média marcada pelo asterisco é
composta por menos de 5 solucdes.

5. Resultados

Observe que modelo OCT-MIO, quando treinado com tempo maximo de
execugédo = 300 segundos (5 minutos), nem sempre encontra solugdes 6timas ou até mesmo
factiveis, ja quando treinado com tempo médximo de execugdo = 36000 segundos (10 horas)
o modelo provou otimalidade de todas as solugdes.

Tabela 1: Métricas: OCT-MIO 5min e OCT-MIO 10h vs CART

Acurécia
Altura | OCT-MIO 5 min DP | OCT-MIO 10 h DP | CART DP
3 0.994 +0.009 (0.994) +0.009 0.987 +0.012
4 0.992 +0.010 (0.992) +0.010 0.987 +0.012
5 0.992* 40.009 (0.992) +0.008 0.987 +0.012

Acurdcia Balanceada

Altura | OCT-MIO 5 min DP | OCT-MIO 10 h DP | CART DP
3 0.994 £0.008 (0.994) +0.008 0.988  £0.011
4 0.992 +0.010 (0.992) +0.010 0988  +0.011
5 0.992* 40.009 (0.992) +0.008 0.988  +0.011

Macro Pontuacdo F1

Altura | OCT-MIO 5 min DP | OCT-MIO 10 h DP | CART DP
3 0.994 +0.008 (0.994) +0.008 0.987  +0.012
4 0.992 +0.010 (0.992) +0.010 0.987  £0.012
5 0.992* +0.009 (0.992) +0.008 0987  £0.012

Tempo de Treinamento (segundos)

Altura | OCT-MIO 5 min DP | OCT-MIO 10 h DP | CART DP
3 230917  +£102.114 (680.1438) +736.185 0.183  +0.008
4 230.342  £101.440 (1515.665)  £2805.574 0.191  +0.004
5 294.733%* +12.607 (4631.813)  £4014.700 0.196 £0.004

Os gréficos 3, 4 e 5 mostram a convergéncia do modelo OCT-MIO até a solugdo 6tima
para as arvores de altura méxima igual a 3, 4 e 5, respectivamente. Os folds que compdem os
gréificos foram selecionados arbitrariamente para que os pares fossem compostos por graficos do
menor (a) e maior (b) tempo de execucio.

Por fim, apresentamos as drvores geradas pelos 2 modelos treinados com 100% do con-
junto de dados, onde a Figura 6 € referente a mesma arvore gerada pelo CART para ““altura minima”,
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Figura 3: Convergéncia do modelo OCT-MIO para a drvore de altura méxima =3
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Figura 4: Convergéncia do modelo OCT-MIO para a drvore de altura méxima =4

“altura minima”+1 e “altura minima”+2. J4 as Figuras 7, 8 e 9 sdo referentes as arvores geradas

LR N3

pelo OCT-MIO para “altura minima”, “altura minima”+1 e “altura minima”+2, respectivamente.

6. Discussoes

Os resultados da Tabela 1 mostram que o OCT-MIO obteve melhores resultados em todas
as métricas de classificacdo, tanto quando treinado com tempo méximo de execucgdo de 10
horas, quanto com 5 minutos, em comparacio ao modelo CART. Isso mostra a robustez do modelo
OCT-MIO.

Os valores das métricas de classificacio mostram uma ligeira, porém constante, superio-
ridade de desempenho do OCT-MIO, refor¢ando a hipétese de que o modelo é capaz de encontrar
solugdes 6timas (na etapa de treinamento), gerando arvores mais ajustadas aos dados e com melhor
desempenho (na etapa de testes) em comparacao ao modelo CART.

Os valores de desvio padrao (DP) das métricas de classificagdo ainda sustentam que o0s
valores de média sdo, em geral, descolados dos respectivos valores do modelo CART.

Os resultados de tempo de treinamento do modelo OCT-MIO (Tabela 1), apesar de maio-
res que os do CART, mostraram que o modelo € capaz de obter resultados de métricas de classifica-
¢do superiores, mesmo ndo provando a otimalidade de todas as solucdes.

Observe ainda nas Figuras 3, 4 e 5 que, mesmo em um tempo inferior ou, as vezes, muito
menor que o tempo total de treinamento, 0 OCT-MIO é capaz de obter solu¢des cujo valor objetivo
€ igual ou préximo ao das solugdes 6timas, tornando considerdvel sua utilizacdo como um modelo
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Figura 5: Convergéncia do modelo OCT-MIO para a drvore de altura méxima =5

Figura 6: Arvore de classificacio para o conjunto Stress com altura maxima =altura minima,
altura minima+l e altura minima+2 pelo modelo CART treinada com 100% do conjunto de
dados

heuristico.

Por fim, as arvores geradas pelos dois modelos com 100% do conjunto de dados refletem
visualmente as diferengas de abordagem dos dois modelos.

Na Figura 6 a drvore gerada pelo modelo CART utiliza menos nds até a altura maxima.
Isso acontece porque as arvores geradas pelo CART, quando treinado com 100% do conjunto de
dados, conseguiram separar corretamente os elementos de todas as classes. Isso ¢ bom, mas nio
garante que o modelo também conseguird separar corretamente novos elementos das mesmas clas-
ses, como € possivel observar analisando as métricas de classificagdo do modelo durante as etapas
de testes da Tabela 1, onde o modelo CART obteve métricas de classificagdo inferiores ao modelo
OCT-MIO.

O modelo OCT-MIO também conseguiu classificar corretamente todos os elementos de
cada classe, quando treinado com 100% do conjunto de dados, porém, como mostram as Figuras 7,
8 € 9 0o modelo gera solugdes diferentes e com mais divisdes que o CART para cada altura maxima,
resultado da obtenc¢ao de solugdes Gtimas globais e ndo estagnacdo em solugdes 6timas locais. O
modelo OCT-MIO, quando treinado com o parametro « = 0.0, ndo faz quaisquer penalizagdes sobre
nimero de divisdes até a altura maxima.

Solugdes otimas globais podem sugerir um ajuste excessivo (overfitting) aos dados, con-
tudo, as métricas de classificacdo da Tabela 1 mostram que o modelo OCT-MIO ¢ capaz de gerar
arvores mais generalizadas que o modelo CART, contradizendo a suposic¢do de ajuste excessivo.

Outra observagdo importante é que as arvores da Figura 8 e 9, geradas pelo modelo OCT-
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Figura 7: Arvore de classificagdo para o conjunto Stress com altura maxima = altura minima
pelo modelo OCT-MIO treinada com 100% do conjunto de dados

Figura 8: Arvore de classificagdo para o conjunto Stress com altura maxima = altura minima+l
pelo modelo OCT-MIO treinada com 100% do conjunto de dados

MIO, fizeram divisdes desnecessdrias, isto €, separam elementos de uma tnica classe (Isso possi-
velmente foi causado também pela definicdo do pardmetro o = 0.0). Contudo, uma etapa de poda
ou mesmo a defini¢do de o > 0.0 poderiam ser aplicados para eliminar essas divisdes, tornando a
arvore mais simples e mais interpretavel.

7. Conclusoes

Modelos de aprendizado de miquina baseados em drvores sdo uma alternativa vidvel
quando a interpretabilidade € essencial.

Os resultados indicam que o modelo OCT-MIO gera drvores com desempenho superior
ao CART para uma mesma altura maxima, explorando mais divisdes, mas mantendo a interpreta-
bilidade. Essa caracteristica o torna adequado para cendrios criticos, como satide ou financas, onde
decisdes exigem explicabilidade e erros podem ser custosos.

J4 o CART mostrou-se mais apropriado para cendrios menos criticos, nos quais simpli-
cidade e menor tempo de treinamento sio prioridades, ainda mantendo boa interpretabilidade por
gerar arvores mais enxutas.

Mesmo sem sempre garantir a otimalidade, o OCT-MIO demonstrou capacidade de en-
contrar solu¢des muito proximas do 6timo em tempos razodveis, sendo, portanto, uma alternativa
competitiva a0 CART em diversos contextos.

Como trabalhos futuros iremos repetir os experimentos com mais conjuntos de dados,
aumentar para 10 o nimero de folds da validacdo cruzada e incluir mais valores para os parametros
dos modelos.
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