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Resumo: Neste trabalho é apresentado o problema das regras iniiteis, geradas por
algoritmos da familia TDIDT, e uma solu¢do baseada em semantica, que expande 2 ardore
de decisdo gerada por estes algoritmos, € analisada. £ também apresentada uma nova
solugdo para o problema, que consiste na construcdo direta da 4rvore de deciséo. Esta
construgio é guiada por uma funcao de avaliacdo pragmadtica, em que 05 aspectos estrutural
e semantico sio observados. Uma anélise comparativa entre as solucoes ¢ feita.

L. Introducéio

Uma das principais 4reas de pesquisa em Inteligéncia Artificial, do ponto de vista
cientifico e comercial, constitui-se dos Sistemas Baseados em Conhecimento (em particular,
dos Sistemas Especialistas). A grande dificuldade na construcdo desses sistemas reside no
processo de aquisi¢do do conhecimento necessério ao seu funcionamento. Para minimizar
este problema foram desenvolvidos métodos automatizados para aquisi¢do de
conhecimento [Boy 87] [Boose 87]. Entre os processo automatizados, o da geragdo da Base
de Conhecimento (BC) a partir de exemplos tem sido um dos mais explorados. Entre estes,
destacam-se os da familia TDIDT (Top Down Induction of Decision Trees) [Quinlan 86].

Esses métodos geram automaticamente uma Arvore de Decisdo (AD), a partir de
um conjunto de exemplos, imitando o processo humano de aprendizado por inducio [Boman
89]. Isto é feito classificando os exemplos. Tal classificacio € feita a partir dos pares
atributo/valor que caracterizam cada exemplo. A geragao é feita tentando minimizar 2 AD,
usando uma funcdo de avaliagdo (geralmente, clculo de entropia) na escolha do melhor
atributo a expandir [Mingers 89]. A AD gerada pode ser usada diretamente cOmo BC ou
transformada num conjunto equivalente de regras de produgdo. Entre 08 métodos que
realizam este processo de aquisi¢do destacam-se 0 ID3 [Quinlan 86], 0 C4 [Quinlan 87} e 0
CART [Breiman 84]. Estes métodos diferem entre si pela estrategia adotada para minimizar
aAD. )
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Apesar do aparente sucesso alcangado por esses métodos, algumas limitacdes de
cunho prético tém sido identificadas. A inabilidade de lidar com ruido nos dados de entrada,
a exigéncia de valores discretos e disjuntos e a forma como os resultados da indugdo sdo
apresentados tém sido alvo de pesquisas recentes na 4rea. Vérios trabalhos, solucionando
parcialmente esses problemas, tém sido apresentados [Cendrowska 88] [Quinlan 83].
Basicamente estes trabalhos tém abordado apenas o aspecto estrutural da AD. Entretanto,
um fato muito importante, do ponto de vista pratico, ndo vem sendo lembrado. E o aspecto
seméntico da AD gerada. Isto é, serd que todo caminho na AD corresponde a uma regra de
utilidade pratica? A resposta é nao.

Este trabalho apresenta o problema das regras indteis (regras que, embora
estruturalmente corretas, ndo tém utilidade prética) e discute a solucdo apresentada pelos
autores para o algoritmo ID3 [Mongiovi 90] e posteriormente generalizada para toda a familia
TDIDT (algoritmo ADEX) [Cirne 90]. Esta solugdo é baseada em conhecimento e consiste
na expansio semantica de uma AD gerada por um algoritmo TDIDT. Como, apesar da pouca
validacdo, a expansdo apresenta alguns problemas praticos, serd apresentada uma nova
solugdo para o problema das regras iniiteis. Esta nova solucéo usa uma estratégia de indugao
baseada nio s6 no aspecto estrutural mas também no aspecto semantico. Estratégia esta que
representa uma grande mudanca de enfoque em relacdo aos métodos tradicionais de inducdo
em AD.

Na secdo Il levanta-se o problema das regras iniiteis. A se¢ao IIT apresenta o conceito
de Matriz de Relevéhqia (MR) que formaliza o conhecimento necessario para os métodos
aqui descritos. A segio IV apresenta e discute o algoritmo ADEX. Na se¢do V encontram-se
a descri¢io da mova solugdo proposta, denominada de algoritmo IDRT, e uma anélise
comparativa entre esta solugdo e os algoritmos ID3 e ADEX. Finalmente, as conclusdes estao
na secdo VI.

IL O problema das regras inititeis

A 4rvore de decisdo gerada pelos algoritmos da familia TDIDT € uma estrutura
despida de seméntica. Ela apenas mapeia, de forma reduzida, o conjunto de exemplos. Devido
aeste fato, estes algoritmos podem gerar, em certas circunsténcias, regras sem significado que
na prética sdo intiteis. Uma circunsténcia em que isto frequentemente acontece é quando o
conjunto de exemplos contém "casos raros".

Numa regra iniitil, nota-se que a premissa é irrelevante para implicar a concluséo.
Por exemplo, na construcdo de um Sistema Especialista em ginecologia, num universo de
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pacientes adultas, com apenas alguns casos de criangas, o sistema de aquisi¢do automética
de conhecimento APREND [Gomes 88] [Gomes 89] forneceu a seguinte regra:

SE IDADE = crianca
ENTAO DIAGNOSTICO = vaginite

Isto aconteceu porque no conjunto de exemplos, por coincidéncia, todas as criancas
estavam com vaginite (ja que os dados foram obtidos de fichario médico) e, portanto, o
atributo IDADE era o de menor entropia. Além disso, o sistema APREND encerrou neste
ponto ‘a construgdo do ramo correspondente ao caso, j4 que todos os exemplos ficam
classificados apenas com IDADE = crian¢a. O exemplo (caso raro) ficou, portanio,
mapeado numa regra iniitil, uma vez que a premissa da regra acima ("a paciente é crianca")
é irrelevante para concluir se a paciente estd ou ndo com vaginite. Note que, embora mais
facil de ocorrer em casos raros (pois as chances de erTo numa pequena amostragem sao
maiores que em uma amostragem mais significativa), esse problema pode aparecer também
em outros casos.

Este tipo de problema pode ocorrer até mesmo em sistemas "de brinquedo”. Por
exemplo, seja a tabela da figura 2.1.

COME DIABETICO  IDADE VEGETARIANO  DIAGNOSTICO
ex1 | pouco sim velho sim MAGRO
ex2 | médio nio . velho sim MAGRO
ex3 | muito sim velho nio GORDO
ex4 | pouco nao velho nao MAGRO
exs | médio sim jovem nao GORDO
ex6 | pouco nao jovem sim MAGRO
ex7 | muito nao velho nao GORDO
exg | médio . ndo ' jovem nao GORDO

Figura 2.1 - Tabela de exemplos

A 4rvore gerada pelo sistema APREND, correspondente a tabela acima, estéd na
figura abaixo:
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COME

_— | ~.

IDADE GORDO
{1,4,6) 3,73

joyem
1 velho
. |
(5,8 MAGRD
{2}

Figura 2.2 - AD gerada pelo sistema APREND

Cada folha da drvore acima é composta por um elemento de classificacdo e por um
conjunto que representa os exemplos por ela mapeados. A informagio dos nés estd em
maidsculo e a dos ramos em mindsculo. As regras correspondentes 4 4rvore sao:

r1) SE COME = pouco ENTAO DIAGNOSTICO = MAGRO
r2) SE COME = médio E IDADE = jovem ENTAO DIAGNOSTICO = GORDO
13) SE COME = médio E IDADE = velho ENTAO DIAGNOSTICO = MAGRO
14) SE COME = muito ENTAO DIAGNOSTICO = GORDO

As regras r2 e r3, embora ndo mapeando casos raros, tém, como se pode ver, pouca
utilidade prética e sao ditas indteis. Isto porque, na pratica, DIABETICO e VEGETARIANO
sdo fatores muito mais indicativos do que IDADE, para se concluir se alguém ¢ MAGRO ou
GORDO. Além do mais, o atributo COME ndo é importante para a conclusio
(MAGRO/GORDO) com o valor médio.

1. Matriz de Relevancia

A solucdo encontrada para contornar o problema das regras intiteis consiste na
expansdo da drvore de decisao fornecida por qualquer um dos métodos da familia TDIDT. A
expansdo ¢ feita a partir de uma Matriz de Relevancia (MR), construida pelo especialista do
dominio em questdo.

Uma MR paraum dado dominio é o relacionamento de relevéncia entre os elementos
de classificacdo e os atributos deste dominio. Em uma MR a linha i representa o atributo A;
€ a coluna j o elemento de classificagio Dj. Um elemento Rjj de uma MR indica o grau de
relevancia do atributo Aj para a classificacao de Dj. Este grau é dado pelo conjunto de valores
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do atributo Aj que sdo relevantes para Dj. O elemento Rjj &, na verdade, um subconjunto do
conjunto de valores do atributo Aj. Se Rjj for vazio, significa que o atributo A; € irrelevante
na classificagdo de Dj. Ao passo que, Rjjigual ao conjunto de valores de Aj significa que A;j é
totalmente relevante na classificacdo de Dj. Uma MR é dita completa se todos os atributos
forem totalmente relevantes para todos os elementos de classificagdo. Uma MR & vazia se
todos os seus elementos forem iguais ao conjunto vazio.

Observa-se que aparentemente uma MR é semelhante 3 uma rede de repertério
(rating grid) dos sistemas tipo ETS [Boose 84]. Entretanto, existe uma grande diferenca entre
elas. Enquanto numa rede de repert6rio o relacionamento € total (todos os elementos de
classificagdo se relacionam com todas as caracteristicas), numa MR apenas os
relacionamentos tidos relevantes sdo considerados. Isto minimiza a participagdo do
especialista no processo de aquisi¢do de conhecimento.

Para o exemplo em questio (figura 2.1), uma MR poderia ser a da figura abaixo.

MAGRO GORDO!
COME {pouco} {muito}
DIABETICO {ndo} {sim}
IDADE %) 0]
VEGETARIANO {sim} fndo}

Figura 3.1 - Exemplo de uma MR
A figura 3.1 mostra que:

i) O atributo COME é relevante para classificar MAGRO no valor pouco, ¢ é
relevante, no valor muite, para classificar GORDO.

ii) O atributo DIABETICO é relevante para classificar GORDO no valor sim
e MAGRO no valor nio.

iii) O atributo IDADE é irrelevante para classificar MAGRO e GORDO (casos
deste tipo alertam ao EC que possivelmente o atributo IDADE deveria ser eliminado da
tabela de exemplos).

iv) O atributo VEGETARIANO é relevante para classificar GORDO no valor
néo e MAGRO no valor sim.
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IV. Algoritmo ADEX

A &rvore de decisdo pragmatica é uma expansao da drvore gerada por um algoritmos
TDIDT. A finalidade dessa expanséo é colocar a semantica obtida do especialista (contida na
MR) na 4rvore. Pretende-se, desta forma, evitar que se tenha uma regra onde as premissas
sdo irrelevantes para a conclusio, isto €, evitar regras initeis.

A expansdo ¢ feita de modo a colocar pelo menos uma condigédo relevante em todo
caminho que vai da raiz a uma folha qualquer. Ou seja, toda regra terd um componente
relevante em sua premissa. Abaixo, segue o algoritmo ADEX, que expande uma AD gerada
por um algoritmo TDIDT em uma arvore pragmatica.

adex(AD)
PARA TODA folha f (composta pelo elemento de classificacdo D
¢ pelo conjunto de exemplos E) da AD
tentar_expandir(f);
tentar_expandir(f)
SE nenhuma das condi¢bes pertencentes ao caminho(raiz,f) é
relevante ENTAO
SEJA aj um atributo nio pertencete ao caminho(raiz,f);
SEJA Vi = {Vi1,Vi,...,Vin} 0 conjunto de valores que
sdo relevantes para aj concluir D;
SEJA A = {a1,a2,..,ak} o conjunto de todos os aj’s
tais que existe um exemplo pertencente a E com o valor
de aj pertencente a Vi.
SE A ndo é vazio ENTAO
SEJA am o atributo de "melhor" fung¢do de avaliagdo
pertencente a A,
substituir f pelo n6 ndo-terminal am ligado pelos
ramos Vmi, Ym2, ..., Ymn € * as folhas f1, 2,
..., In € f*, respectivamente;
associar a cada uma destas folhas o elemento D e
redistribuir o conjunto de exemplos E entre elas;
tenta_expandir(f+);
SENAO marca f como inttil;

No algoritmo ADEX, o simbolo ¥, filho do atributo am, representa todos os valores
ndo relevantes de am. Por exemplo, aplicando o algoritmo & arvore da figura 2.2, tem-se a
4rvore da figura 3.2.

As regras correspondentes a arvore ADEX sao:
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¢1) SE COME = pouco ENTA0 DIAGNOSTICO = MAGRO

e2) SE COME = médio E IDADE = jovem E DIABETCO = sim
ENTAO DIAGNOSTICO = GORDO

¢3) SE COME = médio E IDADE = jovem E VEGETARIANO = ndo
ENTAO DIAGNOSTICO = GORDO

e4) SE COME = médio E IDADE = velho E DIABETCO = ndo
ENTAO DIAGNOSTICO = MAGRO

¢5) SE COME = muito ENTAO DIAGNOSTICO = GORDO

COME
pouco médio muito
MACRO IDADE GORDO
(1,4,6) /\ ER)
”””;avem velho
WU DIABETICO
/sim % \ /* nao
GORDO VEGETARTIANO ) 1 MAGRO
(5) /\ 2)
””,* nao
i GORDO
{83}

Figura 3.2 - AD expandida pelo ADEX

Observe que os arcos que tém como valor 0 * nao aparecem nas regras, ja que eles
nio acrescentam nenhuma relevancia as regras originalmente obtidas. Ou seja, o simbolo *
é transparente para o gerador de regras.

Da comparagdo das regras originais com as regras pragmadticas, nota-se que a regra
ry inicialmente tida como intitil foi substituida, com o uso do algoritmo ADEX, pelas regras
Gteis e e e3. Além disso, a outra regra initil 3 foi transformada na regra 1til e4. A conclusdo
de que as regras €, e3 ¢ e4 sdo Uteis deve-se a0 fato de que, na pratica, os atributos
DIABETICO e VEGETARIANO, contantes destas regras, so bastantes significativos para
distinguir entre MAGRO e GORDO.
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Embora no exemplo citado todas as regras iniiteis foram substituidas por regras iiteis,
na prética isto nem sempre acontece [Cirne 90] [Mongiovi 90]. Entretanto, isso nao € devido
3uma limitagio do ADEX e sim & pouca informagao contida na MR. Mesmo quando o ADEX
nao retira regras initeis seu uso é recompensador, pois as regras indteis ficam marcadas de
forma que quando o especialista for revisar o banco de regras obtido, pode concentrar sua
atencéo sobre elas.

Mesmo para os casos extremos, a MR completa ou vazia, o ADEX ainda produz
resultados coerentes. Em ambos os casos ele ndo muda a arvore original. Se a MR for
completa, conclui-se que todas as regras sao titeis (j4 que tudo € relevante). Ao passo que, se
aMR for vazia, obtem-se que todas as regras s3o initteis (como nada é relevante, tudo € initil).

V. Construgio Direta de uma Arvore de Decisdo Pragmitica

Apesar da expansdo semantica de uma arvore TDIDT melhorar a qualidade desta
arvore, colocando condigbes relevanies nas premissas das regras, ainda restam alguns
problemas. Inicialmente, nota-se que como a expansao s6 faz acrescentar nés a arvore, esta
pode assumir proporgdes inadequadas. Além disso, s6 € garantida uma condigdo relevante na
premissa, mesmo quando esta tem um grande nimero de condigdes.

Uma forma, sugerida pelos autores, de contornar os problemas acima mencionados
consiste na construcio direta da AD levando em consideragdo ndo sé o aspecto estrutural
como também o aspecto semantico. Esta construcio serd guiada poruma Funcdo de Avaliagdo
Pragmética (FAP) que engloba ambos os aspectos. Este novo algoritmo (que utiliza a FAP
como funcio de avaliagio) serd chamaaa de IDRT (Induction of Decision Relevants Trees).

V.1. Funcio de Avaliacéo Pragmadtica

A FAP aqui proposta é definida de forma a ponderar a informacdo retirada do
conjunto de exemplos (aspecto estrutural) com a informagdo obtida da MR (aspecto
semAntico). Esta ponderacdo ser4 varidvel, permitindo ao usuério enfatizar, de acordo com a
necessidade, o aspecto desejado (estrutural ou semantico). O principal fator que influencia a
escolha da ponderacdo € o grau de confianga que se tem na MR. A FAP aqui definida implica
que a construcdo da AD ser4 feita utilizando primeiro os atributos de FAP mais alta, i.e,0
melhor atributo a expandir serd aquele de maior FAP. Portanto, para um dado atributo Aj, 0
valor da FAP m foi definido como:
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m(A;) = pe N(A) + (1-p) e IR(A)
Onde: p é o fator de ponderagdo,sendo0 <p =< 1
N(Aj) é a fungio de avaliagdo estrutural normalizada
IR(Aj) é a intensidade de relevancia do atributo A

Na auséncia de uma melhor indicacio para compor uma FAP equilibrada, um valor
razodvel para p seriap = 1/2.

V.1.1. Funcio de Avaliacio Estrutural Normalizada

N(Aj) é uma funcdo de avaliacdo convencional (i. e., uma fungdo de avaliacdo
estrutural) normalizada para o intervalo [0, 1]. A normalizacao deverd ser feita de forma que
os "melhores" atributos obtenham os valores mais altos. Por exemplo, se a funcdo de
avaliacdo convencional considerada for a entropia ent, uma boa normalizacdo seria:

N(A;) = exp(-ent(Aj))
V.1.2. Intensidade de Relevancia
Para definir IR(A;), algumas defini¢oes se fazem necessérias. Considere, entéo:

ny como sendo o numero de valores do atributo Aj
nd como sendo o niemniro de elementos de classificagdo
IRy(vk|Aj) como sendo a intensidade de relevancia do valor vk do atributo Aj

Pode-se agora definir a intensidade de relevancia do atributo Aj como segue:

iy
IR(A;) = (1/ny) ® 2 IRy(Vk|Aj)
k=1
ngd
Onde: IRy(vk |Aj) = (1/nd) ® = (vk|Dj)
j=1

[ 1, se vk pertence a Dj
Sendo: f(vk|Dj) = {
0, caso contrario
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V.2. Exemplo d¢ uma AD IDKT

Considerando os mesmos dados de entrada (conjunto de exemplos da fig. 2.1 ¢ MR
da fig. 3.1) utilizados no exemplo com 0 ADEX, o IDRT gera a AD mostrada na figura abaixo.

VEGETARIAND
sim ndo
MAGRO COME
' {1,2,6} / \
pouco medio muito
MAGRO GORDO GORDD
{4} {5,8} {3,7}

Figura 5.1 - AD gerada pelo algoritmo IDRT

A AD da figura 5.1, por sua vez, pode ser mapeada no seguinte conjunto de regras:

p1) SE VEGETARIANO = sim ENTAO DIAGNOSTICO = MAGRO

p2) SE VEGETARIANO = nio E COME = pouco ENTAO DIAGNOSTICO = MAGRO
p3) SE VEGETARIANO = nio E COME = médio ENTAO DIAGNOSTICO = GORDO
p4) SE VEGETARIANO = nio E COME = muito ENTAO DIAGNOSTICO = GORDO

Analisando as regras fornecidas pelo IDRT e comparando-as com as do ID3 e do
ADEX, conclui-se que as primeiras sio melhores que as duas ditimas, visto que:

i) As regras do IDRT, apesar de ligeiramente maiores que as do ID3, em sua
totalidade, sdo tteis do ponto de vista seméntico.

ii) Embora as regras do ADEX sejam todas titeis, semanticamente falando, elas
sao bem maiores que as do IDRT.

Apesar dos bons resultados obtidos neste exemplo, néo se pode afirmar a priori que
isto ocorera em todos os casos. No entanto, pelas idéias qui apresentadas, espera-se que este
resultado se repita para a maioria dos casos.
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VI. Conclusao

Sendo a aquisicdo de conhecimento o ponto de estrangulacdo no desenvolvimento
de sistemas baseados em conhecimento, todo esfor¢o no sentido de se obter novos métodos
de aquisicdo ou melhorar os métodos existentes ¢ de suma importancia. O processo de
aquisi¢do automatica de conhecimento a partir de exemplos é um dos mais promissores €,
por isto, vem sendo alvo de frequentes investigagdes.

Neste trabalho sdo apresentadas, analisadas e comparadas duas solucdes para o
problema das regras intteis. A primeira (ADEX), originalmente encontrada para o ID3, e
posteriormente generalizada para todos os algoritmos da familia TDIDT, consiste em
expandir semanticamente as AD’s geradas com uso de conhecimento (MR) fornecido pelo
especialista. A segunda (IDRT), uma nova solugido proposta pelos autores, consiste na
construcdo direta da drvore de decisdo, onde esta construcao é guiada por uma fungio de
avaliacdo pragmatica que engloba ndo s6 o aspecto estrutural como também o aspecto
semantico.

Numa anélise comparativa, um mesmo exemplo'foi utilizado pelos trés algoritmos
(ID3, ADEX e IDRT). Observando-se as regras geradas pelo IDRT nota-se que:

i) Do ponto de vista seméntico elas sao equivalentes 2s regras obtidas pelo
ADEX e bem superiores as do ID3.

ii) Do ponto de vista estrutural (quantidade de regras mais comprimento das
premissas) as regras IDRT sao menores que as do ADEX e praticamente iguais as do ID3.

Esse resultado favoravel do IDRT ¢é explicado pelo fato de que na constru¢ao da
AD, o algoritmo considera néo s6 o aspecto estrutural mas também o aspecto semantico.
Embora o resultado apresentado pelo IDRT seja encorajador, os autores estao cientes de
que isto poderd nem sempre ocorrer. Uma andlise da estabilidade do IDRT e ajustes na
funcdo de avaliacdo pragmatica se fazem necessdrios.
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