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Resumo: Neste trabalho € apresentado o problema das regras imviteis, geradas por
algoritmos da familia TDIDT, e uma solu¢io baseada em seméntica, que expande a dréore
de decisdo gerada por estes algoritmos, é analisada. E também apresentada uma nova
solugdo para o problema, que consiste na constru¢io direta da drvore de decisfo. Esta
construcdo é guiada por uma funcéo de avaliacdo pragmadtica, em que os aspectos estrutural
e semantico sdo observados. Uma andlise comparativa entre as solucdes é feita.

L Imtroducao

Uma das principais dreas de pesquisa em Inieligéncia Artificial, do ponto de vista
cientifico e comercial, constitui-se dos Sistemas Baseados em Conhecimento (em particular,
dos Sistemas Especialistas). A grande dificuldade na construgio desses sistenas reside no
processo de aquisi¢do do conhecimento necessario ao seu funcionamento. Para minimizar-
este problema foram desenvolvidos métodos automatizados para aquisicdo de
conhecimento [Boy 87] [Boose 87]. Entre os processo automatizados, o da geracdo 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 classificacdo & feita a partir dos pares
atributo/valor que caracterizam cada exemplo. A geracio é feita tentando minimizar a AD,
usando uma funcao de avalia¢do (geralmente, cdlculo 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 producdo. Entre os métodos que
realizam este processo de aquisi¢io destacam-se o ID3 [Quinlan 86], 0 C4 [Quinlan 87] ¢ o
CART [Breiman 84). Estes métodos diferem entre si pela estrategia adotada para minimizar
a AD. )
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Apesar do aparente sucesso alcancado por esses métodos, algumas limitagGes 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 inducéo sdo
apresentados tém sido alvo de pesquisas recentes na drea. 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
semantico da AD gerada. Isto €, serd que todo caminho na AD corresponde a uma regra de
utilidade prética? A resposta € ndo.

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

Nasegdo Il levanta-se o problema das regras iniiteis. A secdo IIl apresenta o conceito
de Matriz de Relevénqia (MR) que formaliza o conhecimento necessério para os métodos
aqui descritos. A segio IV apresenta e discute o algoritmo ADEX. Na se¢do V encontram-se
a descricdo da nova solugdo proposta, denominada de algoritmo IDRT, ¢ uma anélise
comparativa entre esta solucao e os algoritmos ID3 e ADEX. Finalmente, as conclusdes estao
na secdo VL

IL. O problema das regras iniiteis

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

Numa regra iniitil, nota-se que a premissa é irrelevante para implicar a conclusao.
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 aquisicao automdtica
de conhecimento APREND [Gomes 88] [Gomes 89] forneceu a seguinte regra:

SEIDADE = crianca
ENTAO DIAGNOSTICO = vaginite

Isto aconteceu porque no conjunto de exemplos, por coincidéncia, todas as criangas
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 constru¢do do ramo correspondente ao caso, j4 que todos os exemplos ficam
classificados apenas com IDADE = crianca. O exemplo (caso raro) ficou, portanio,
mapeado numa regra initil, uma vez que a premissa da regra acima ("a paciente é crianca")
¢ 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 erro numa pequena amostragem 530
maiores que em uma amostragem mais significativa), esse problema pode aparecer também
€I 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 ndo . velho sim MAGRO
ex3 | muito sim velho nio GORDO
ex4 | pouco nao velho nio MAGRO
exs | médio sim jovem nio GORDO
€x6 | pouco ndo jovem sim MAGRO
ex7 | muito nio velho nao GORDO
exg | médio . nido ' jovem nio GORDO

Figura 2.1 - Tabela de exemplos

A érvore gerada pelo sistema APREND, correspondente a tabela acima, estd na
figura abaixo:
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COME

o ~

IDADE GORDD
(1,4,6) Ga.7

velho

0
5.8 HAGRD
{2}

Figura 2.2 - AD gerada pelo sistema APREND

Cada folha da 4rvore acima é composta por um elemento de classificagdo e por um
conjunto que representa os exemplos por ela mapeados. A informagdo dos nds estd em
maiisculo e a dos ramos em mintisculo. As regras correspondentes a 4rvore sio:

r1) SE COME = pouco ENTAO DIAGNOSTICO = MAGRO
r2) SE COME = médio E IDADE = jovem ENTAO DIAGNOSTICO = GORDO
r3) SE COME = médio E IDADE = velho ENTAO DIAGNOSTICO = MAGRO
14) SE COME = muito ENTAO DIAGNOSTICO = GORDO

As regras 12 e r3, embora ndo mapeando casos raros, tém, como se pode ver, pouca
utilidade prética e sdo ditas initeis. 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 conclusdo
(MAGRO/GORDO) com o valor médio.

Iii. Matriz de Relevancia

A solucdo encontrada para contornar o problema das regras intteis consiste na
expansdo da 4rvore de decisdo fornecida por qualquer um dos métodos da familia TDIDT. A
expansdo ¢ feita a partir de uma Matriz de Relevincia (MR), construida pelo especialista do
dominio em questéo.

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

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

Para o0 exemplo em questéo (figura 2.1), uma MR poderia ser a da figura abaixo.

MAGRO GORDO
COME {pouco} {muito}
DIABETICO {néo} {sim}
IDADE 10 o
VEGETARIANO | {sim} {nio}

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

i) O atributo COME ¢ relevante para classificar MAGRO no valor pouco, € é
relevante, no valor muito, 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 € 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 infiteis.

A expansdo ¢ feita de modo a colocar pelo menos uma condigdo 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 classificagao 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 nio é vazio ENTAO
SEJA am o atributo de "melhor" fungdo 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 drvore ADEX sao:
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e1) SE COME = pouco ENTAQ DIAGNOSTICO = MAGRO

¢2) SE COME = médio E IDADE = jovem E DIABETCO = sim
ENTAO DIAGNOSTICO = GORDO

e3) SE COME = médio E IDADE = jovem E VEGETARIANO = nio
ENTAO DIAGNOSTICO = GORDO

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

es5) SE COME = muito ENTAO DIAGNOSTICO = GORDO

COHE
pouco médio muito
HACRD IDADE GORDO
{1,4,6} /\ 3.7
jovem velho
DIABETICO DIABETICO
/sim *\ /* nao
GORDO VEGETARIAND .4 MAGRO
{5) , /\ {2}
"”I* nao
a GORDO
{83}

Figura 3.2 - AD expandida pelo ADEX

Observe que os arcos que tém como valor o * ndo aparecem nas regras, ja que eles
néo acrescentam nenhuma relevéncia s regras originalmente obtidas. Ou seja, o simbolo *
¢ transparente para o gerador de regras.

Da comparacao das regras originais com as regras pragmaéticas, nota-se que a regra
rzinicialmente tida como intitil foi substituida, com o uso do algoritmo ADEX, pelas regras
lteis e e e3. Além disso, a outra regra imiitil r3 foi transformada na regra ttil es. A concluséo
de que as regras ey, e3 e e4 sdo uteis deve-se ao fato de que, na prética, os atributos
DIABETICO e VEGETARIANO, contantes destas regras, sdo bastantes significativos para
distinguir entre MAGRO e GORDO.
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Embora no exemplo citado todas as regras iniiteis foram substituidas por regras dteis,
na prética isto nem sempre acontece [Cirne 90] [Mongiovi 90]. Entretanto, isso ndo € devido
auma limitacdo do ADEX e sim 2 pouca informagdo contida na MR. Mesmo quando o ADEX
ndo retira regras initeis seu uso é recompensador, pois as regras intteis ficam marcadas de
forma que quando o especialista for revisar o banco de regras obtido, pode concentrar sua
atencdo sobre elas.

Mesmo para os casos extremos, 2 MR completa ou vazia, 0 ADEX ainda produz
resultados coerentes. Em ambos os casos ele ndo muda a 4rvore original. Se a MR for
completa, conclui-se que todas as regras sao tteis (j4 que tudo é relevante). Ao passo que, se
a MR for vazia, obtem-se que todas as regras sio initeis (como nada é relevante, tudo é initil).

V. Construgio Direta de uma Arvore de Decisdo Pragmética

Apesar da-expansdo seméantica de uma 4rvore TDIDT melhorar a qualidade desta
drvore, colocando condices relevantes nas premissas das regras, ainda restam alguns
problemas. Inicialmente, nota-se que como a expansdo s6 faz acrescentar nés a arvore, esta
pode assumir propor¢des inadequadas. Além disso, s6 € garantida uma condicdo relevante na
premissa, mesmo quando esta tem um grande niimero de condicoes.

Uma forma, sugerida pelos autores, de contornar os problemas acima mencionados
consiste na construcio direta da AD levando em consideragio nio s6 o aspecto estrutural
como também o aspecto semantico. Esta construgao serd guiada poruma Fungdo de Avaliagdo
Pragmiética (FAP) que engloba ambos os aspectos. Este novo algoritmo (que utiliza a FAP
como funcido de avaliaco) seré chamaaa de IDRT (Induction of Decision Relevants Trees).

V.1. Funcao de Avaliacdo Pragmadtica

A FAP aqui proposta é definida de forma a ponderar a informacdo retirada do
conjunto de exemplos (aspecto estrutural) com a informacio obtida da MR (aspecto
seméntico). Esta ponderacéo serd varidvel, permitindo ao usudrio enfatizar, de acordo com a
necessidade, o aspecto desejado (estrutural ou seméantico). O principal fator que influencia a
escolha da ponderacio € o grau de confianca que se tem na MR. A FAP aqui definida implica
que a construcio da AD seré 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 A, o
valor da FAP m foi definido como:
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m(Aj) = pe N(A}) + (1-p) e IR(A)
Onde: p € o fator de ponderacdo, sendo0<p < 1
N(Aj) é a func¢io de avaliagdo estrutural normalizada
IR(A;) € a intensidade de relevancia do atributo Aj

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

V.1L.1. Funcio de Avaliacao Estrutural Nermalizada

N(Aj) é uma funcao de avaliagio convencional (i. e., uma funcio de avaliacio
estrutural) normalizada para o intervalo [0, 1]. A normalizac¢do deverd ser feita de forma que
os "melhores" atributos obtenham os valores mais altos. Por exemplo, se a funcdo de
avaliagdo convencional considerada for a entropia ent, uma boa normalizacio seria:

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

ny como sendo o nimero de valores do atributo A;
nd como sendo o niemro de elementos de classificagdo
IRy(vk|Aj) como sendo a intensidade de relevancia do valor vk do atributo A;

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

Iy
IR(A;) = (1/ny) @ 2 IRy(vk|A})
k=1
nd
Onde: IRy(vk|Ai) = (1/ng) @ > f(vk| Dj)
=1

[ 1, se vk pertence a Dj
Sendo: f(vk|Dj) = 3

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
dafig. 3.1) utilizados no exemplo com o ADEX, o IDRT gera a AD mostrada na figura abaixo.

VEGETARIAND
sim né:\\\\\
. MAGRO COME
{1,2,6}
pouco méiio nuito
MAGRO GORDO GORDD
{4} {5,8} {3,7}

Figura 5.1 - AD gerada pelo algoritmo IDRT

A AP 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 sao melhores que as duas tiltimas, visto que:

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

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

Apesar dos bons resultados obtidos neste exemplo, nio se pode afirmar a priori que
isto ocorerd 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 aquisicao de conhecimento o ponto de estrangula¢do no desenvolvimento
de sistemas baseados em conhecimento, todo esfor¢o no sentido de se obter novos métodos
de aquisicdo ou melhorar os métodos existentes é de suma importancia. O processo de
aquisi¢do automdtica de conhecimento a partir de exemplos é um dos mais promissores e,
por isto, vem sendo alvo de frequentes investiga¢des.

Neste trabalho sdo apresentadas, analisadas e comparadas duas solucdes para o
problema das regras initeis. A primeira (ADEX), originalmente epcontrada 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 solu¢io proposta pelos autores, consiste na
construgio direta da arvore de decisdo, onde esta construgdo é guiada por uma fungdo de
avaliacdo pragmatica que engloba ndo sé o aspecto estrutural como também o aspecto
semantico.

Numa andlise comparativa, um mesmo exernplo.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 sdo equivalentes as 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 sdo menores que as do ADEX e praticamente iguais as do ID3.

Esse resultado favordvel do IDRT ¢ explicado pelo fato de que na construgéo da
AD, o algoritmo considera ndo sé o aspecto estrutural mas também o aspecto seméantico.
Embora o resultado apresentado pelo IDRT seja encorajador, os autores estdo cientes de
que isto poderd nem sempre ocorrer. Uma andlise da estabilidade do IDRT e ajustes na
funcdo de avaliacio pragmética se fazem necessarios.

Referéncias

[Boman 89] Boman, M.; The Problem of Induction; SYSLAB working paper n® 152;
University of Stockholm; 1989.

[Breiman 84] Breiman, L., Friedman, J., Olshen, R. e Stone, C.; Classification and
Regression Trees; Wadsworth; Belmont; 1984. '

[Boose 84] Boose, J. H.; Personal Construct Theory and the Transfer of Human
Expertise; Anais do AAAT; 1984.

-203-



[Boose 87]

[Boy 871
[Cendrowska 88]
[Cirne 90]

[Gomes &8]

[Gomes 89]

[Mingers 89]

[Mongiovi 90]

[Quinlan 83]
[Quinlan 86]

[Quinlan 87]

Boose, I. H.; Expertise Transfer and Complex Problems: Usign AQUINAS
as a Knowledge; Aquisition Workbench for Knowledge-Based Systems; IT
Man-Machine Studies; Academis Press; London; 1987.

Boy, G., Faller, B. e Sallantin, J.; Acquisition et Ratification de
Connaissances; Relat6rio Técnico do Centre de Recherche en
Informatique de Montpelier; CRIM; 1987.

Cendrowska, J.; PRISM: An Algorithm for Inducing Modular Rules; in
Knowledge-Based Systems, vol. 1; Academic Press; 1988.

Cirne Filho, W. C. e Mongiovi, G.; Expansao Semdntica para os Métodos
de Aquisicao de Conhecimento da Familia TDIDT, Anais do 1° Simposio
de Inteligencia Artificial y Robotica; Lujén - Buenos Aires - Argentina;
1990

Gomes, F. A. C.; Mongiovi, G.; Silva, H. M.; APREND - Um Sistema de
Agquisicao Automdtica de Conhecimento a Partir de Exemplos; 142
Conferéncia Latinoamericana de Informédtica; Buenos Aires;
Outubro/1989.

Gomes, F. A. C.; APREND: Um Sistema de Aquisi¢do Automdtica de
Conhecimento a Partir de Exemplos; Dissertacdo de Mestrado; Mestrado
de Informatica da UFPB; Campina Grande; 1989.

Mingers, J.; An Empirical Comparison of Selection Measures for
Decision-Tree Induction; Machine Learning 3; pg. 319-342; 1989.

Mongiovi, G. e Cirne Filho, W. C.; Um Algoritmo Baseado em
Conhecimento para Ampliar a Potencialidade do ID3; Anais do 72 Simp6sio
Brasileiro de Inteligéncia Artificial; Campina Grande; 1990.

Quinlan, J. R.; Learning from Noisy Data; Proceedings of the International
Machine Learning Workshop; University of Illinois; 1983.

Quinlan, J. R.; Induction of Decision Tree; in Machine Learninig Journal
I; Kluver Academic Publisher; 1986.

Quinlan, J. R.; Inductive Knowledge Aquisition: A Case Study; in
Application of Expert Systems; Addison-Wesley; 1987. :

-204-



