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Resumo: Os modelos de aprendizado de maquina tém ganhado muito espago nas grandes
corporag6es, atuando como ferramenta de analise para selecionar as melhores decisbes, gerando
vantagem competitiva por meio da antecipacdo das acoes. Por esse motivo desenvolver modelos
eficientes e confidveis é essencial para o sucesso de qualquer projeto. Nesse artigo iremos propor
uma alternativa para avaliar modelos de classificacéo baseados em arvores de decisdo atraves de
decisdo multicritério e analise de conceitos de design. Para isso utilizaremos trés objetivos
conflitantes, precisao, recall e quantidade de variaveis, que serdo analisadas de forma conjunta.
Utilizaremos algoritmos de aprendizado de maquina com caracteristicas estruturais diferentes com
0 objetivo de ressaltar as variacdes de comportamento conforme introduzimos variaveis novas.
Acreditamos que seja possivel encontrar o melhor modelo com as melhores variaveis olhando ndo
s para métricas ja conhecidas de forma individualizada e sim para uma metodologia que consiga
mesclar esses objetivos do ponto de vista multicritério, que irdo contribuir para o sucesso de um
bom modelo.

Palavras-chave: Tomador de deciséo, aprendizado de maquina, selecado de caracteristicas, analise
multicritério.

Visual Multicriteria Decision Techniques Applied to Machine
Learning Structures Based on Decision Trees

Abstract: Machine learning models gained a lot of space in large corporations, and remained as an
analysis tool to select the best decisions, gaining competitive advantage through anticipation. For
this reason, developing efficient and followed models are essential for the success of any project. In
this article, we will propose an alternative to fairly evaluate tree classification models through a
multicriteria decision and analysis design concepts comparison. For this, we will use three conflicting
objectives, precision, recall, and number of variables that will be joined. using machine learning
algorithms with different characteristics to highlight behavior variations as input new variables. We
believe that it is possible to find the best model with the best variables by looking not only at metrics
already known individually but at a multi-criteria methodology that manages to merge the main
objectives that will contribute to the success of a good model.

Keywords: Decision maker, machine learning, feature selection, multi-criteria analysis.
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1. Introducgéo

Historicamente, ferramentas estatisticas avancadas tém sido empregadas no meio
académico por décadas, culminando em avancos significativos para a sociedade. O
aprendizado de maquina, em particular, tem sido um pilar na geracdo de conhecimento
validado por pesquisas rigorosas e experimentacdes. Estas ferramentas sdo essenciais
para a automatizacdo de processos, aprimoramento de produtos e eficiéncia operacional
nas empresas (BARTON; TRIBUNAL, 2012, p. 81). Contudo, somente na ultima década,
com o advento do crescimento exponencial de dados, avancos em ferramentas de
processamento e armazenamento, e progressos na ciéncia de dados, é que as grandes
corporacOes comecaram a adotar e implementar tais praticas em escala ampla (LEE; SHIN,
2020, p. 158). Neste novo cenario, modelos preditivos permeiam diversas areas de negdcios,
tornando a informacdo uma commodity vital para a sobrevivéncia e prosperidade das
empresas (MCAFEE; BRYNJOLFSSON, 2012, p. 6). No entanto, um desafio persiste: a
falta de transparéncia e interpretabilidade dos modelos. Esta lacuna muitas vezes impede
a validacao logica por especialistas, retardando a adocao destas tecnologias (Vellido, 2018,
p. 18071).

Diante deste contexto, o presente estudo propde uma abordagem que busca equilibrar
eficiéncia e complexidade em diferentes estruturas de aprendizado. Nosso foco é minimizar
taxas de erro, a0 mesmo tempo em que reduzimos a quantidade de variaveis pouco
informativas. Através da otimizacdo de caracteristicas, decisdo multicritério e andlise de
conceitos de design, pretendemos elucidar o comportamento das variaveis durante o
treinamento de diversos modelos, simplificando a complexidade e melhorando a
interpretabilidade. Este artigo esta estruturado da seguinte forma: A metodologia (secéo 2)
detalha os procedimentos experimentais e ferramentas empregadas. O Referencial Tedrico
(secdo 3) discute estudos anteriores que fundamentam a relevancia do tema. A secéo 4
apresenta os Resultados, discutindo os casos de uso e comparacfes. Concluimos com
reflexdes finais na secéo 5.

2. Metodologia

Todo o experimento foi desenvolvido utilizando a linguagem python através métodos
nativos ou pela importacdo de bibliotecas (pacotes) desenvolvidas pela comunidade
cientifica. Para as etapas de treinamento dos modelos de aprendizado de maquina foram
utilizadas diversas bibliotecas dentre as quais podemos destacar: pandas (McKinney, 2011,
p. 1), numpy (WALT; COLBERT; VAROQUAUX; 2011, p. 23), matplotlib (HUNTER, 2007,
p. 90), sklearn (PEDREGOSA; VAROQUAUX; GRAMFORT; MICHEL; THIRION; GRISEL,;
BLONDEL; PRETTENHOFER; WEISS; DUBOURG; VANDERPLAS; PASSOS;
COURNAPEAU; BRUCHER; DUCHESNAY, 2011, p. 2826). E para as etapas de decisao
multicritério o pymoo (BLANK; DEB, 2020, p. 89497).

2.1 Cordas paralelas

Cordas paralelas € uma técnica muito utilizada que traz uma abordagem bidimensional com
sucessivos eixos verticais paralelos e um unico eixo horizontal por ponto. Os eixos verticais
retratam os objetivos conflitantes que tem como finalidade facilitar a busca pelo ponto ideal.
Ja o eixo horizontal mostra como as variaveis de decisdo estao atuando sobre o0s objetivos
(REYNOSO-MEZA, 2014, p. 11).
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Figura 1.a — Diagrama de disperséo Figura 1.b — Cordas paralelas
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Na figura 1.a temos o que chamamos de diagrama de dispersdo com trés objetivos e,
portanto, trés dimensdes para avaliar os critérios e selecionar o ponto que mais faca sentido
para a resolucdo do problema. Ja na figura 1.b temos os mesmos trés objetivos, porém
evidenciado através de um plano bidimensional que permite visualizar o comportamento
dos objetivos entre si. Além desta técnica existem outras como o diagrama de nivel que
também utiliza uma abordagem bidimensional s6 que neste caso teremos um grafico para
cada objetivo e ele sera representado no eixo horizontal (REYNOSO-MEZA, 2014, p. 2).

2.2 Base de dados

Antes das etapas de treinamento e decisdo multicritério é necessario selecionar uma base
de dados que faca sentido para o estudo em questdo. Para isso, selecionamos uma fonte
de dados publica fornecida pelo Kaggle, uma das maiores comunidades de ciéncia de
dados do mundo. Nessa comunidade, sao disponibilizadas milhares de bases de dados
amplamente utilizadas pela comunidade cientifica. A fonte de dados abordada no estudo
apresenta uma variavel alvo do tipo categoérica com duas classes, ou seja, estamos
trabalhando em problema de classifica¢édo binaria (1 para o caso de positivo para diabetes
e 0 para negativo). Além dessas caracteristicas, a base serd balanceada e os dados
faltantes removidos (Kaggle,datasets, 2023).

2.3 Hiperparametros

Conforme abordado anteriormente iniciaremos pela etapa de treinamento dos modelos de
aprendizado de maquina através da utilizacdo da base de dados de diabetes. Para garantir
a reprodutividade dos resultados iremos utilizar o mesmo random state (parametro
disponivel nos modelos baseados em arvores que visam garantir replicacdo dos
resultados). Além deste, outros hiperparametros deverao ser pré-definidos dentre eles os
de profundidade da arvore (max_depth), quantidade minima de instancias para divisao dos
noés (min_samples_split), quantidade minima de instancias para cada n6 folha
(min_samples_leaf) e para o critério de divisdo dos nds, utilizaremos o indice de Gini
(TANGIRALA, 2022, p. 613). '

(1)

O indice de Gini é soma das probabilidades de as variaveis pertencerem a uma determina
classe ponderada pelo niumero de registros ou instancias. O resultado sera subtraido por
menos um.

J
GINI(L)=1-— Z p?
i=1

2.4 Métricas

Para avaliar a performasse dos algoritmos de aprendizado de maquina foram escolhidos
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trés métricas. A precisdo avalia as afirmacdes do que realmente sdo verdadeiras e que
foram apontadas pelo modelo, sobre o total dos valores verdadeiros. Ja o recall avalia a
capacidade do modelo de identificar os valores verdadeiros. Quanto mais valores positivos
0 modelo identifica, maior seré o valor do recall. Além dessas duas métricas ja conhecidas
no universo do aprendizado de maquina, proporemos uma terceira forma de avaliacdo, que
sera a quantidade de variaveis usadas pelas estruturas de aprendizado em relacdo a
quantidade total de variaveis disponiveis.

Figura 2 — Matriz de confuséao
Positivo Negativo

Verdadeiro .
ica iti " Falso Positivo VP
Predicdo Positivo Tegifim Precisiio =
VP + FP

(VP) (FP)

Verdadeiro
Negativo
(VN)

Falso Negativo
(FN)

Predi¢do Negativo

VP
VP + FN

Recall =

VI —» Variaveis utilizadas nos modelos VU
PV —>» Percentual de variaveis = v

TV —» Total de variaveis disponiveis

Como o foco é trabalhar na minimizacdo dos objetivos (métricas) sera necessario realizar
alguns ajustes na formulacdo em relacdo a precisdo e o recall. ApOs essa etapa sera
possivel evidenciar os trés objetivos com seus valores normalizados entre zero e um
através de um plano tridimensional.

EP —» Erro de Precisdo = 1 - Precisdo

ER —» Erro de Recall =1 - Recall

Portanto, o vector de objetivos a considerar é:
J(6) = [PV(0),EP(0), ER(0) ] 2)

Onde 6 é um vector de zeros e uns [0,1] indicando se a caracteristicas vai ser utilizada da
estrutura de aprendizagem ou nao.

2.5 Fluxo de construcao dos modelos de aprendizado de maquina

Inicialmente serd realizada uma rodada de treinamento e teste com todas as variaveis
disponiveis para todos os modelos. Apos a conclusdo iremos extrair a importancia das
variaveis em relagédo a variavel alvo através da utilizacdo de uma funcéo disponivel pela
biblioteca sklearn chamada de feature_importances_ utilizando o indice de Gini como
critério. Cada modelo tera uma lista variaveis ordenadas por relevancia da maior para
menor. Como 0s modelos possuem estruturas de construcdo diferentes as sequencias
serdo distintas. Ja com as listas definidas iremos realizar novas rodadas de treinamento,
mas agora de forma incremental, ou seja, a primeira execugao tera apenas a variavel mais
relevante, ja segunda rodada tera as duas mais relevantes, a terceira as trés mais
relevantes e assim por diante até chegar na variavel de menor relevancia. Todos o0s
treinamentos serdo armazenamos em uma estrutura tabular que posteriormente sera usada
nas técnicas de decisdo multicritério.

4 de 12



Figura 3: Fluxo das etapas de treinamentos e decisédo multicritério
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n = quantidade total de variiveis disponiveis . t = quantidade de rodadas incrementais, t inicial
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L visual para decis3o multicritério chamada de cordas paralelas.

MCDM  feeeeenn O resultado mais vidvel para resolugio do problema serd o critério selecionado.

L
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modelos
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3. Referencial Tedrico

\Apos selecdo dos critérios serd realizado um nove treinamento com o modelo escolhido e as

waridveis presentes na respectiva rodada incremental.

O crescimento do uso de ferramentas que utilizam dados como fontes de matéria prima
para tomada de decisdo tem crescido exponencialmente nas empresas que estdao na
vanguarda de seus seguimentos. Resolver problemas baseados em andlises onde o0s
dados séo o centro de tudo nunca foi tdo frequente no meio corporativo (KRATSCH,;
MANDERSCHEID; ROGLINGER; SEYFRIED, 2020, p. 262). Por esse motivo, o interesse
dos pesquisadores sobre o tema tem crescido nos Ultimos anos e com eles o0 surgimento
de novas técnicas que mesclam areas de diferentes seguimentos de atuacdo (COCKBURN;
HENDERSON; STERN, 2019, p. 122).

3.1 Aprendizado Supervisionado

Aprendizado de maquina refere-se a algoritmos de computador que se aprimoram
automaticamente por meio da experiencia com dados (MITCHELL, 1997, p. 240).
Aprendizado supervisionado usa como entrada | instancias (observacdes) com X variaveis
(variaveis explicativas) para treinar uma estrutura de aprendizado usando informacdes
confiaveis através da variavel alvo T para cada uma das instancias.

Para o caso particular da classificacédo binaria o0 modelo ira treinar usando um conjunto de
dados [I x X|T] a fim de ajustar seus parametros f na fase de otimizacdo, usando algum
critério de avaliacdo ou funcéo de custo.

3.2 Arvores de Deciséo

O algoritmo de arvore de decisdo € um dos mais conhecidos e mais usados modelos de
aprendizado de maquina para problemas de regresséo e classificacdo (QUINLAN, 1987, p.
2). Um dos grandes fatores que tornam esse modelo popular é a forma como ele atua nas
etapas de treinamento, através de uma representacdo clara dos critérios escolhidos
gerando uma visualizagdo amigavel em todo processo de aprendizagem. Na pratica é
possivel ver como as principais variaveis se comportam em relacao a variavel alvo, a figura
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4.a evidencia um dado tabular com trés variaveis sendo uma delas a variavel alvo, na figura
4.b temos o0 espaco amostral das instancias em um plano bidimensional e na figura 4.c é
evidenciado o fluxo de decisdo do algoritmo para cada variavel. Nas etapas da figura 4 é
possivel perceber como a estrutura basica dos modelos baseados em arvores sao
transparentes e interpretaveis, facilitando o entendimento do problema.

Figura 4.a Figura 4.b Figura 4.c
Varidvel 2

D Varidvel 1| Variavel 2 |Varidvel Alvo - |
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Normalmente uma arvore de decisdo DT (B) é definido pelos seus parametros g = (n,v) ou
seja, um conjunto de nés n e thresholds v. Dado um no n na arvore de decisdo DT (f) que
corresponde a uma particdo de instancias I,, C I, e a variavel x € X, definimos a particao
do n6 n em relagdo a variavel x da seguinte forma: I,,;, = {i € I,|iy < v, } e Lg={i €
I,]i, > v,}. Onde, v, é o threshold da variavel x para o n6 n e i, € o valor para variavel x
para instancias i. A particdo do né n em relagéo a variavel x divide o conjunto de instancias
i, em dois subconjuntos. I, ; e I,, p que correspondem aos ramos esquerdo e direito do no6
da arvore de decisdo DT. Cada subconjunto I,,, e I,, . pode ser usado para construir sub
arvores descendentes do né n na arvore de deciséo através do particionamento recursivo.
Baseados na definicdo anterior, podemos destacar outras estruturas aprendizagem que
também utilizam arvores de decisdo, porém com caracteristicas mais complexas conforme
descritivo abaixo.

3.3 Random forest

O modelo de floresta aleatdria utiliza uma combinacdo de arvores, onde cada arvore
treinada terd seu resultado avaliado com base nas combina¢cfes das amostras e variaveis
escolhidas (BREIMAN, 2001, p. 7). Na figura 5 temos a exemplificacdo do treinamento de
guatro arvores e cada uma delas com um conjunto de dados diferentes (sub amostras) que
sdo selecionadas durante o processo de treinamento dos modelos, que escolhera quais
variaveis serdo mais relevantes. O fato dessa estrutura possuir diversas arvores torna essa
técnica mais robusta, pois teremos mais op¢des de selecdo de caracteristicas tornado
menos suscetivel a super ajustes aos dados de treino (overfitting) permitindo uma maior
capacidade de generalizacdo. No entanto, € necesséario compreender que devido a esse
comportamento a técnica sera mais custosa computacionalmente e a compreensao um
pouco mais dificil.

Figura 5 — Representacédo do algoritmo de florestas aleatdrias na criacdo de arvores.
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3.4 XGBoost

Nosso terceiro algoritmo € uma combinacdo entre um modelo baseado em arvore de
decisédo atuando em conjunto com técnica chamada de aumento de gradiente ou gradiente
boosting (CHEN; GUESTRIN, 2016, p. 786). O aumento de gradiente tem a finalidade de
combinar modelos com menor capacidade de predicdo (arvores de decisdo) atuando
sequencialmente e conforme novos modelos séo treinados 0s proximos irdo se adaptar com
base no histérico dos resultados se diferenciando do modelo de floresta aleatoria que atua
na construcdo de arvores de forma paralela. Na Figura 6 € evidenciado tal comportamento
onde cada etapa de treinamento (classificacdo) utilizara o conhecimento prévio da arvore
anterior que permitira uma maior robustez na classificacdo. Atualmente o XGBoost € dos
métodos ensemble mais utilizados pela comunidade devido a sua boa capacidade predicéao
para dados tabulares gracas a sua robustez estrutural para minimizar as perdas.

Figura 6 — Etapas de treinamento sequencial baseados na estrutura de aprendizagem XGBoost.

Base de dados com
conhecimento prévio
de uma arvore

Base de dados com
conhecimento prévio
de duas arvore

Base de dados sem
conhecimento prévio

A A
A A A A A - A Rk .
Classificagdo Final
A A A
A
A A A S—
IZ:> A
A A A
A A A A A A A
A Fy A
A Al A

Classificagdo 1 Classificagfio 2 Classificagio 3

3.5LGBM

Assim como o0 XGBoost o LGBM € um modelo que utiliza aumento de gradiente em sua
estrutura, mas apresenta caracteristicas diferentes (KE; MENG; FINLEY; WANG; CHEN;
MA; YE; LIU, 2017, p.4). O modelo da Microsoft apresenta maior eficiéncia nas etapas de
construgdo das arvores como é mostrado na figura 7 reduzindo significativamente o custo
computacional, no entanto em alguns casos pode apresentar uma menor capacidade de
predicdo ao compararmos com o XGBoost. A seguir temos o comparativo entre o LGBM
gue constroi arvore de forma mais eficiente e 0 XGBoost.

Figura 7 — Demonstracdo do modelo LGBM em relagdo ao XGBoost.
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3.6 Comparacéao de conceitos de design

A frente de Pareto € uma forma de evidenciar os pontos ndo dominados, ou seja, as
solucbes em que pelo menos um dos objetivos apresenta melhor resultado quando
comparado com as demais solu¢des. Esses conjuntos de solu¢bes ndao dominadas
possibilitam selecionar um ponto que mais faca sentido de acordo com o0s critérios
estabelecidos (REYNOSO-MEZA, BLASCO, HERRERO, 2013, p. 2). Abaixo temos uma
frente de Pareto com o intuito de minimizar os objetivos.

Figura 8 — Visualizacdo das solucdes e escolha dos pontos ndo dominados para construcéo da
fronteira de Pareto (Reynoso-Meza; Carrillo-Ahumada; Morales, 2017, p. 367)
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Um vetor multi-objetivo pode ser definido como:

J(0) = [J1(6), ..., ] (6) ] (3)

Onde 6 =[61, 62, . . ., 6n] é definido como o vetor de decisdo com dim(8) = n; J(6) como o
vetor objetivo. Percebeu-se que néo existe uma solugéo unica nos MOPSs, pois geralmente
ndo existe uma unica solucdo que é melhor em todos os objetivos. Assim, define-se um
conjunto de solugdes, o conjunto de Pareto @,. Cada solu¢éo no conjunto de Pareto define
um vetor objetivo na frente de Pareto J,. E importante notar que dependemos apenas da
frente de Pareto e as aproximagdes dos conjuntos, Jp, Op . Todas as solugdes na frente de
Pareto sdo um conjunto de solucdes de Pareto 6timas e ndo dominadas.

Em (MATTSON; MESSAC, 2005, p. 86), algum refinamento é incorporado a nocao de frente
de Pareto para diferentes conceitos de design. Uma frente de Pareto € definida para um
conceito de design especifico (ou simplesmente um conceito); essa € uma ideia sobre como
resolver um determinado MOP. Em um contexto de aprendizado de maquina, tais conceitos
de design estao relacionados a diferentes estruturas de aprendizado. Na Figura 6 esta ideia
¢ ilustrada. Quatro conceitos de projeto 0, @', 0", @- sao definidos para um MOP bi-objetivo
especifico, e uma frente de Pareto foi aproximada para cada um deles. Com a comparacéo
visual entre eles, € possivel perceber as trés relacdes classicas entre as frentes de Pareto.
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Figura 9 — Exemplificagcdo dos espagos objetivos das quatro estruturas de aprendizagem (Reynoso-
Meza; Carrillo-Ahumada; Morales, 2017, p. 368)

ffe—J fl:0—J
CHES 0’
: r
707> [ 0—J

=~ JRF |
I

e Dominancia Parcial: se compararmos Jpo € Jpge,, O primeiro domina numa
determinada regido, mas o posterior na outra.
e Dominancia Total: J5 g,, € totalmente dominado por Jp o € Jpe, -
e Sem relacéo de dominancia: J; g- €sta em uma regiéo de troca onde nao existe outra
aproximagao.

4. Resultados

Para esta etapa usaremos a biblioteca pymoo como principal ferramenta, ja que possui
diversos métodos pré-definidos que visam facilitar a construcéo dos cédigos relacionados
a decisdo multicritério.

4.1 Capacidade de predicdo dos modelos de forma individualizada

Para facilitar a compreensao serd mostrado os resultados das estruturas de aprendizado
de forma individualizada. E para essa simulacdo utilizaremos a base de dados
anteriormente descrita.

Figura 10 — Cordas paralelas evidenciando os resultados das estruturas de aprendizagem, base de
dados de diabetes
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Nas imagens acima o numero de cordas € proporcional ao niumero de variaveis presentes
na base de dados. Onde cada simulacéo retorna o percentual de variaveis utilizadas pelos
modelos, erro de preciséo e o erro de recall. Fica claro que cada modelo possui valores de
predicdo diferentes permitindo escolher aquele que mais faca sentindo de acordo com o0s
critérios de interesse. Para essas simula¢gfes cada objetivo recebeu o mesmo peso, ou
seja, sera priorizado o equilibrio entre os trés eixos verticais selecionando o ponto que
consiga minimizar os valores de forma mais eficiente. Para o calculo de selecdo de um
critério de muitos pontos utilizamos a funcéo de escalarizacdo (ASF) amplamente utilizada
para MCDM (WIERZBICKI, 1980, p. 476) que é evidenciada na corda tracejada e com maior
intensidade de cor dentre as demais. Para essa simulacdo foram utilizadas quatro frentes
de Pareto, uma para cada modelo. Em cordas paralelas as trocas de linhas representam
troca de trade-off e quando ndo ha& o cruzamento podemos afirmar que estédo
correlacionadas. No modelo de arvore de decisdo percebemos a troca de trade-off entre os
objetivos de erro de precisdo e erro de recall. O que ndo podemos dizer do modelo de
florestas aleatérias, que apresentam uma correlacdo direta entre os mesmos objetivos.
Outra caracteristica importante se da pelo fato de o XGBoost possuir grande semelhanca
com o modelo de arvore de decisdo e que por consequéncia se diferencia que LGBM que
apresenta uma maior proximidade com o modelo de florestas aleatérias para os mesmos
objetivos anteriormente citados. Agora, ao analisar o percentual de variaveis todas as
estruturas de aprendizagem tendem a seguir 0 mesmo comportamento, ou seja, todas
possui troca de trade-off.

w;

Minimize, ASF(z,z,w) = max™ (&)
x ( ) i—=1 (4)

4.2 Comparacao das estruturas de aprendizado em relacdo aos critérios de escolha

Figura 11 — Critério de escolha para cada estrutura de aprendizado
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Modelo Percentual Variaveis | Erro Precisdo [ Erro Recall
arvore de decisdo 0,238095 0,26646 0,23753
florestas aleatérias 0,238095 0,26981 0,21413
xgboost 0,285714 0,28747 0,20677
lgbm 0,142857 0,28375 0,23595
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Ao compararmos os pontos de escolha de cada modelo podemos chegar nas seguintes
conclusdes. O modelo de arvore de decisdo apresenta 0 menor erro de precisao, porém
possui o pior erro de recall dentre todos e utiliza uma quantidade relevante de variaveis
aumentando a complexidade do modelo. Ja o algoritmo de floresta aleat6ria possui valores
intermediarios quando comparado com as demais estruturas de aprendizado. O XGBoost
possui 0 maior erro de precisdo e utiliza mais variaveis, no entanto tem o menor erro de
recall. O LGBM fornece o menor percentual de variaveis, todavia ndo apresenta um
resultado satisfatério nas demais métricas, que vai ao encontro de suas propriedades
estruturais. Dito isso, 0 modelo selecionado devera ser aquele que mais faga sentido para
o problema priorizando os objetivos mais importantes. Caso quantidade de variaveis fosse
sua prioridade o modelo selecionado seria 0 LGBM, pois possui uma complexidade menor.
Agora, se a busca fosse por uma estrutura de aprendizado mais equilibrada o
escolheriamos o modelo de floresta aleatéria.

5. Conclusodes

Essa nova era, onde modelos de aprendizado de maquina estdo presentes em diversas
areas de negocio, traz consigo a necessidade vital de informacdo para as empresas. Por
isso mesclar ferramentas que melhorem a eficiéncia e que contribuam para reducao da
complexidade sédo essenciais. E a combinacéo de técnicas multicritério e aprendizado de
maquina surgem como uma alternativa. Nessa pesquisa foram aplicados testes em quatro
modelos baseados em arvore de decisdo, onde cada estrutura teve um comportamento
distinto em relacdo aos dados de entrada e consequentemente critérios de escolha
diferentes. Além de fornecer uma alternativa visual para facilitar o entendimento de como
os modelos de aprendizado de maquina estdo se comportando durante as etapas de treino
e teste. Os modelos foram separados com o intuito de facilitar o entendimento. No entanto,
para tornar essa metodologia mais vidvel devemos selecionar o ponto de maior eficiéncia
dentre todas as estruturas de aprendizado disponiveis, analisando as opc¢des de forma
simultanea e retornando o ponto ideal em relacdo aos trés objetivos, assunto que sera
abordado futuramente. Outro ponto a ser destacado, € que utilizamos apenas uma Unica
base de dados que torna analise menos robusta e para aumentar confiabilidade novos
experimentos serdo inseridos, ou seja, teremos diversos treinamentos com diferentes
bases de dados que iremos que acrescentara com intuito de mitigar essa limitacao.
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