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Sumadrio

Aprendizado Indutivo de Maquina por Exemplos é uma das estratégias utilizada em
Aprendizado de Maquina. Esta estratégia induz a descrigao de conceitos através de
processos de generalizagao e especializagao realizados sobre exemplos observados.
A familia TDIDT adota esta estratégia. Os algoritmos desta familia se caracteri-
zam por construir irvores de decisao para tarefas de classificagio.

Neste trabalho ¢ apresentado e discutido a implementagdo de um sistema que
constréi arvores de decisdao a partir de um conjunto de exemplos, que possuem
atributos com valores bindrios, utilizando a metodologia da familia TDIDT para o
aprendizado indutivo nao incremental. E apresentado, também, a implementagio
de um método de pés-poda para a arvore gerada, denominado Método de Redugao
do Erro bem como alguns procedimentos que sa0 iiteis para analisar a complexidade
da arvore gerada.
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1 Introducao

Uma das linhas de pesquisa em Inteligéncia Artificial que estd sendo amplamente es-
tudada é Aprendizado de Mdquina. Aprendizado de Mdquina — AM — é uma &rea
de pesquisa que estuda métodos computacionais apropriados para a aquisi¢ao de novos
conhecimentos, novas habilidades e novas formas de organizagao do conhecimento ji
existente. '

Existe uma familia de sistemas de propésito geral, pertencentes & drea de Aprendizado
de Méquina por exemplos, que tem como caracteristica a construgdo de irvores de
decisdo, através de processos indutivos, utilizando uma metodologia Top Down. Esta
familia é denominada TDIDT — Top Down Induction of Decision Tree —, e represen-
tam o conhecimento adquirido (conceitos) processando exemplos observados, através
de arvores de decisao.

No ICMSC-USP esta sendo desenvolvido um projeto de AM para geragdo de regras de
conhecimento. Dentro desse projeto foi implementado, na linguagem de programagio
Prolog, um procedimento geral n&o incremental da familia TDIDT tal que, dado
um conjunto de exemplos, com qualquer nimero de atributos, bem como qualquer
nimero de valores discretos de atributos, constréi a drvore de decisdo correspondente
[Castineira 91]. Foram também implementados dois algoritmos para realizar a pés-poda
da 4rvore de decisao gerada [Nicoletti 92a].

Ainda dentro desse projeto, foram realizadas diversas pesquisas de aprendizado indu-
tivo construtivo de méquina [Nicoletti 92b,Nicoletti 93a,Nicoletti 93b]. Indugdo Cons-
trutiva pode ser definida como uma forma de indugdo que gera novos atributos nao
presentes no conjunto de treinamento inicial, isto é, é um processo que muda o espago
de descri¢oes — algumas vezes os atributos iniciais usados para descrever os exemplos
nio sao diretamente relevantes para descrever um conceito mas, quando combinados,
convenientemente, geram novos atributos (features), podendo tornar-se altamente re-
presentativos para expressar um conceito. O processo de construgao de features pode
ser direcionado e controlado pelo usudrio ou automaticamente conduzido pelo sistema.

Os trabalhos e implementacoes jd desenvolvidos no ICMSC referentes a construgéo da
arvore de decisao, p6s-poda da arvore, aprendizado indutivo construtivo e outros, utili-
zam uma mesma estrutura de dados para representar a arvore de decisdo. A estrutura
utilizada para representar a arvore é bem geral e permite representar qualquer arvore
de decisdo, mas nio é simples. Entretanto, no caso de construgao automadtica de fea-
tures, onde as informagbes que se tem sobre os atributos € que eles estao presente ou
ausente, por exemplo, jé se sabe que essa arvore é uma arvore binaria. Neste caso,
utilizando uma estrutura de dados especifica para este problema, as implementagdes
correspondentes & construgdo da arvore, construgdo de features utilizando diferentes
algoritmos e posteriormente a poda da drvore, podem ser bastante simplificadas, per-
mitindo assim uma maior facilidade para pesquisar e implementar, no futuro, outros
algoritmos e operadores construtivos.

O objetivo deste trabalho é descrever em detalhes a implementagdo Prolog de um
algoritmo para a construgao de uma drvore de decisao utilizando a estrutura de arvore



bindria. Isto é, a implementagao cobre os casos de exemplos com apenas dois valores de
atributos. A implementagao de um mecanismo de pés-poda e procedimentos necessarios
para a andlise estatistica da arvore gerada, sao também descritos.

O trabalho estd organizado da seguinte forma: a segao 2 descreve o algoritmo geral da
familia TDIDT, assim como o algoritmo especifico para atributos com valores binarios.
A secao 3 descreve a implementagao da construcao da arvore de decisao através de
exemplos para esse algoritmo especifico. Os procedimentos mais importantes sao des-
critos em detalhe, bem como exemplos de execugao.

A se¢ao 4 discute poda em arvores de decisdo e mostra a implementagio do método
de pds-poda, denominado Método de Poda de Redugao do Erro, para drvores bindrias
de decisao. Os procedimentos mais importantes sao descritos em detalhe, bem como
exemplos de execugdo. A segdao 5 mostra a implementagdo de alguns procedimentos
utilitdrios importantes para analisar a complexidade da arvore de decisdo gerada e,
finalmente, as conclusoes sao apresentadas na secao 6.

2 Familia TDIDT

Top Down Induction of Decision Tree - TDIDT - é uma familia de sistemas de Apren-
dizado de Maquina por exemplos, que sio caracterizados por representarem o conheci-
mento adquirido através de arvores de decisao. A caracteristica desta familia é utilizar
uma metodologia Top Down, isto é, a drvore é construida comegando da raiz e descendo
até as folhas.

Na construgao da arvore de decisao € levado em consideragao que para ramificar cada
né da arvore é necessario escolher um determinado atributo; desta forma, os exem-
plos correspondentes a esse né serao agrupados em ramos de acordo com os valores do
atributo selecionado. O intuito é gerar a menor arvore de decisao que classifica corre-
tamente todos os exemplos. Para atingir este objetivo é necessario escolher, em cada
passo, o atributo mais relevante, isto é, o atributo que melhor particiona os exemplos
segundo o valor da classe. A escolha do atributo mais promissor é realizada utilizando
uma fungdo denominada fun¢do de avaliagGo. Existem diversas funcoes de avaliagao;
geralmente elas estao baseadas na teoria da informagao ou em medigbes estatisticas
[Mingers 89a).

O processo de escolha de um atributo — utilizando uma determinada fungao de ava-
liagao — e ramificagdo dos exemplos segundo os valores desse atributo é repetido para
cada n6 da irvore enquanto nao se verifique a condigcdo de parada no né. Geralmente
a condigdo de parada é a de que todos os exemplos do né — ou a maioria deles —
pertengam 3 mesma classe. Se esta condigdo for satisfeita o né torna-se uma folha
rotulada com o valor da classe.



2.1 Algoritmo Geral dos Sistemas da Familia TDIDT

O algoritmo geral dos sistemas da familia TDIDT comega com uma arvore de decisao
vazia, que é refinada gradualmente até que classifique corretamente todos os exemplos
da amostra. O procedimento geral é o seguinte:

Dados um conjunto de exemplos de aprendizado F;
uma condigao de parada t(E);
uma fungao de avaliagdo aval(E,atributo)

Se todas as instancias em E satisfazem a condi¢ao de término t(E)
entao retorne o valor da classe

caso contrario

1. para cada atributo a; determine o valor da fungéo aval(E,a;).
Seja a; o atributo que possui o melhor valor? de aval(E,a;).

2. se a; possui valores aj,, aj,, ... aj, crie o seguinte né da arvore:

3. Particione os exemplos do conjunto E nos subconjuntos E;, E,,... E; se-
gundo os valores de a; na arvore de decisio.

4. Aplique o algoritmo recursivamente para cada um dos subconjuntos E;.

O critério de parada t pode ser definido para

e construir a drvore de decisao que classifica exatamente todos os elementos do
conjunto de aprendizado em dominios completos — sistema ID3 [Quinlan 79];

e decidir pela nao expansao da arvore quando a evidéncia for insuficiente nos exem-
plos fornecidos; este mecanismo é denominado pré-poda da arvore de decisio
— usado pelos sistemas C4 [Quinlan 86] e Assistant-86 [Cestnik 87].

A funcdo de avaliagao aval pode ter diversas definigoes. As diversas condigbes de parada
e fungbes de avaliagao dao origem aos varios algoritmos desta familia. Por exemplo,
o sistema ID3 utiliza a entropia como fungao de avaliagao dos atributos, e seu critério

2 Atributo mais relevante para realizar a ramificacio, segundo a fungio de avaliagao.



de parada é que todos os exemplos no né pertencam & mesma classe. Embora esta
abordagem dé bons resultados neste sistema, nada garante que esses sejam os melhores
resultados. Outro critério ou fungao de avaliagao poderiam ser utilizados.

2.2 Algoritmo para Atributos com Valores Bindrios

Neste trabalho sao considerados atributos com apenas dois valores possiveis, isto é, um
atributo estd presente (valor do atributo = 1) ou ausente (valor do atributo = 0) no
conjunto de treinamento. Neste caso, o algoritmo geral da familia TDIDT pode ser
simplificado no que se refere a ramificagdo da drvore. da seguinte forma:

Dados um conjunto de exemplos de aprendizado E;
uma condigao de parada t(F);
uma fungdo de avaliagao aval(E,atributo)

Se todas as instincias em E satisfazem a condigao de término t(E)
Entao retorne o valor da classe

Caso contrario

1. para cada atributo a; determine o valor da fungao aval(E, a;).
Seja a; o atributo que possui o melhor valor de aval(E, a;).

2. a; assume somente os valores 0 e 1, crie o seguinte né da arvore:

- 3. particione os exemplos do conjunto E nos subconjuntos Ep (correspondente
aos valores de a; = 0) e E; (correspondente aos valores de a; = 1).

4. aplique o algoritmo recursivamente para os subconjuntos Ey e F;.

A fungio de avaliagdo — aval( E,a;) — implementada neste trabalho é a entropia. Para
calcular a entropia de um determinado atributo binario, é necessério calcular a entropia
de suas duas ramificagoes. Se um ramo contém observagoes de uma tnica classe, pode-
se dizer que ele estd ordenado e possui entropia zero; sua desorganizagdo é nula. Caso
contrario, uma observagao pode ser classificada em 2 classes diferentes: cp (classe = 0)
e ¢; (classe = 1). Considerando que a probabilidade de um objeto pertencer a classe c;
é p(1), entdo a entropia de classificagao do ramo é dada por



En(A=v;)= - p(i)log, p(i) (1)

1=0

onde A = v; significa que o atributo 4 tem o valor v; com v; € {0,1}. Isto é, En(A =
v;) € a entropia do ramo correspondente ao valor v; do atributo A. Para calcular a
entropia total de um atributo deve-se considerar a entropia de cada um dos ramos
correspondentes a este atributo. Seja:

M o niimero total de observagoes,

Eng e En; as entropias dos dois ramos 0 e 1 respectivamente, associados ao atributo
escolhido, e

No e N; o nimero de observagbes de cada ramo.

Neste caso, a entropia de toda a ramificagio, ou seja, a entropia do atributo A é dada
por:

1 .
En(A)=)" E‘% (2)

1=0

Assim, para gerar arvores de decisao mais simples, em cada n6 da 4rvore deve-se escolher
o atributo de menor entropia para continuar ramificando a arvore.

3 Consideragoes Gerais sobre a Implementagio da Ar-
vore de Decisao para Atributos com Valores Bindrios

Esta implementagao foi realizada na linguagem de programagao Prolog [Arity 90). A
estrutura de dados utilizada € listas e drvores bindrias. A drvore bindria é justificada
pelo fato dos atributos assumirem apenas dois valores possiveis, isto é, o atributo podera
estar presente ou ausente no conjunto de treinamento. A estrutura geral da arvore de
decisdo construida é:

arv(SubarvEsq, Melhor Atributo, SubarvDir)

onde SubarvEsq e SubarvDir sao subarvores que classificam os exemplos para os quais
o valor de Melhor Atributo é 0 e 1 respectivamente.

A implementagao realizada leva em consideragao varias situagoes que podem acontecer

durante o processo de construgao da arvore, descritas a seguir:

1. Todos os exemplos pertencem a mesma classe. Neste caso a subdrvore correspon-
dente consiste de um simples n6 rotulado com o valor da classe.



2. Durante o processo de construgao da arvore, nao é possivel classificar exatamente
exemplos que tenham atributos com o mesmo valor e que pertencem a classes
diferentes. Neste caso, apds a manipulagao de todos os exemplos do conjunto de
aprendizado, a estratégia adotada nesta implementacao é a de rotular essa folha
com o valor da classe mais provavel.

3. Um né folha é rotulado com o dtomo null quando para um determinado va-
lor de atributo nao existirem exemplos no conjunto de treinamento que sejam
classificados pelo ramo correspondente.

3.1 Descrigao da Implementagao

Em Prolog, um procedimento consiste do conjunto de cldusulas referente 8 uma mesma
relagao ou predicado. Predicados sdo notados pelo seu nome e pela sua aridade. Por
exemplo, a notagdo abc/4 refere-se ao predicado de nome abc que tem 4 argumentos,
ou seja, aridade 4. Esta convengao é utilizada neste texto. Além disso, quando for
conveniente, os argumentos dos procedimentos serdo descritos da seguinte forma3:

[+] < argn >: o n-ésimo argumento é de entrada
[-] < argn >: o n-ésimo argumento é de saida

[?] < args >: o0 n-ésimo argumento é de entrada/saida

Antes de ativar o procedimento que é realmente responsavel pela construgéo da arvore,
é necessario ter na memoéria o conjunto de exemplos e o nome dos atributos presentes
nesses exemplos. O conjunto de exemplos deve estar representado por uma lista de
listas, onde cada uma dessas listas corresponde a um exemplo. Os elementos dessas
listas sdo estruturas da forma <nome do atributo>:<valor> ou classe:<valor>.

Os atributos presentes nesses exemplos devem estar representados por uma lista de
4dtomos onde cada dtomo € o nome de um atributo. A implementagdo realizada consi-
dera que os atributos podem assumir valores no conjunto {0,1} e a classe é reconhecida
pelo nome especifico classe. Se este nao for o caso, o conjunto de exemplos deve ser
pré-processado. Além disso, todos os atributos devem comparecer em cada um dos
exemplos.

A fim de exemplificar, considere que o seguinte conjunto de exemplos vai ser utilizado
para construir a arvore de decisao.

30bservar que a instanciagio dos argumentos, descrita neste trabalho, refere-se ao caso da arvore
estar sendo construida.



Atributos Classe
x1 x2 x3
sim sim sim sim
nio nao nao sim
sim nao nao nao
sim nao sim sim

Ele deve ser transformado para uma estrutura de lista de listas de exemplos da seguinte
forma

Exemplos = [[x1 : 1,x2 : 1,classe : 1,23 : 1],
[xt : 0,x2 : O,classe : 1,x3 : 0],
[x1 : 1,x2 : O,classe : 0,23 : 0],
[x1 : 1,x2 : O,classe : 1,x3 : 1]].

e a lista de atributos deve ser representada como
Atributos = [x1,x2,x3].

E bom ressaltar que a ordem dos elementos em ambas as listas é irrelevante para a imple-
mentagao realizada. Isto é, o atributo x1, por exemplo, pode comparecer em diferentes
posi¢des em cada um dos exemplos considerados. Entretanto, se classe:<valor> com-
parecer sempre como o primeiro elemento nas listas de exemplos, o tempo de execugao
do algoritmo implementado diminui.

~3.1.1 Procedimentos: Definicdo e Discussao

O procedimento no nivel mais alto — arvore_bin/2 — esta definido da seguinte forma:

Procedimento 3.1.1.1 arvore.bin/2

arvore_bin(Arvore,Flag) :-
atributos(Atributos),
exemplos (Exemplos),
forme_arv_bin(Exemplos,Atributos,Arvore,Flag).

onde os dois primeiros predicados: atributos/1 e exemplos/1 referem-se aos procedi-
mentos que fazem o pré-processamento dos dados de entrada. Eles devem ser definidos
pelo usudrio ji que estao ligados a forma e o meio onde esses exemplos estao armaze-
nados. Ambos os procedimentos devem ser bem sucedidos com Atributos instanciado
com uma lista que contém todos os atributos dos exemplos considerados, e Exemplos
instanciado em uma lista de lista de exemplos, como explicado anteriormente.

Considerando o exemplo anterior, ambas as varidveis serao instanciadas da seguinte
forma:



Exemplos = [[x1 : 1,x2 : 1,classe : 1,x3 : 1],
[x1 : 0,x2 : O,classe : 1,x3 : 0],
[x1 : 1,x2 : O,classe : 0,x3 : 0],
[x1 : 1,x2 : O,classe : 1,x3 : 1]].

Atributos = [x1,x2,x3].

A saida de arvore._bin/2 consiste na arvore gerada e um flag indicando se a &rvore
é exata ou nao. Por exemplo, para este conjunto de exemplos e atributos tem-se o
seguinte resultado para a interrogagao ?- arvore.bin(Arvore,Flag).

Arvore = arv(i,x1,arv(0,x3,1))
Flag = exata

O terceiro procedimento — forme_arv.bin/4 — estd definido da seguinte forma:

Procedimento 3.1.1.2 forme_arv.bin/4

forme_arv_bin(E,A,T,F) :-
forme_arvore_bin(E,A,T,F),
ifthen( var(F), F=exata).

Ele é responsavel por ativar o procedimento que realmente deflagra a construgao da
arvore de decisao — forme_arvore_ bin/4 —, bem como instanciar o flag F no caso da
arvore ser exata, como mostra, esquematicamente, a Figura 1.

Atributos — ———Arvore

forme_arvore.bin/4
Exemplos — —Flag

Figura 1: Procedimento Responsavel pela Construgao da Arvore de Deciséo

Procedimento 3.1.1.3 forme_arvore.bin/4
Os argumentos de forme_arvore.bin/4 sao:

[+] < arg; >: lista de exemplos
[+] < argz >: lista de atributos
[-] < args >: &rvore de decisdo construida a partir dos exemplos

[-] < args >: flag que indica se a drvore construida ¢ exata



e consta dos seguintes passos:

Ll S

Durante o processo de construgao da drvore, a arvore de decisdo é representada pela

. obter o melhor atributo segundo um determinado critério;
particionar os exemplos de acordo com os valores do melhor atributo;
retirar o melhor atributo da lista de possiveis atributos, e

recursivamente continuar ramificando cada uma dessas parti¢des de exemplos.

seguinte estrutura geral:

onde o primeiro e o terceiro argumentos sdo lista de listas de exemplos sem o atributo
MelhorAtributo, particionados de acordo com o valor do atributo. Isto é, o primeiro
argumento consiste dos exemplos onde o valor de MelhorAtributo é 0 e o terceiro

arv([[...],[.. .} .. ,Melhor Atributo,[[...],[...],...])

argumento os exemplos onde o valor de Melhor Atributo é 1 — Figura 2.

A estrutura final da arvore é representada por nés de decisao que sio os atributos,
particionados de acordo com seu valor, e nés folhas que representam a classe ou o

MelhorAtributo

0 1
(RIS (AR VN N

Figura 2: Estrutura da Arvore de Decisio Durante o Processo de Construgio

rétulo null. Segue a definicao deste procedimento.

forme_arvore_bin([J,_,null,F).

forme_arvore_bin(Exs,_,Classe,F) :-

mesma_classe(Exs,Classe),
' .

forme_arvore_bin(Exs,[],Classe,nao_exata) :-

classe_majoria(Exs,Classe),
!.

forme_arvore_bin(Exs,Ats,arv(ArvEsq,MelhorAt,ArvDir),F) :-
melhor_at_bin(Ats,Exs,MelhorAt,NovosAts, [SubEsq,SubDir]),
forme_arvore_bin(SubEsq,NovosAts,ArvEsq,F),
forme_arvore_bin(SubDir,NovosAts,ArvDir,F).




As trés primeiras cldusulas de forme_arvore_bin/4 constituem o critério de parada.
A primeira cldusula trata a situagao onde a lista de exemplos estd vazia. Neste caso
ela rotula o n6 folha com o0 dtomo null. A segunda cldusula trata a situagio em que
todos os exemplos do atual conjunto de exemplos pertencem a mesma classe, fato que
determina o término da ramificagdo em questao, e rotula o né com o valor de tal classe.

A terceira cldusula de forme arvore.bin/4 trata a situagdao onde nao se pode mais
ramificar a drvore, uma vez que todos os atributos ja foram usados — a lista de atributos
esta vazia — e os exemplos do ramo em questao nao pertencem a mesma classe. A irvore
obtida € classificada como nao exata — o quarto argumento de forme_arvore_bin/4
¢ instanciado com o dtomo nao-exata. Quando isso acontece, determina-se qual é a
classe com o maior nimero de exemplos — classemajoritaria/2 — e o né folha
correspondente é rotulado com o valor dessa classe.

A quarta cldusula trata o caso geral onde, primeiramente, o procedimento melhor.-
at.bin/5 encontra o melhor atributo, particiona o conjunto de exemplos e aplica o
procedimento recursivamente em ambas as subarvores.

Procedimento 38.1.1.4 melhor.at.bin/5

O procedimento melhor.at.-bin/5 é utilizado para determinar o melhor atributo de uma
lista de atributos, de acordo com um determinado critério — nesta implementagio, o
critério escolhido foi a entropia®. Dado um conjunto de exemplos, além de encontrar
o melhor atributo, o procedimento retira-o do conjunto de atributos e particiona o
conjunto de exemplos de acordo com os valores — 0 ou 1 — que o melhor atributo
pode assumir. Seu iltimo argumento é instanciado com uma lista de dois elementos da
seguinte forma:

[[E(); 7E027' . 7E0.‘]$ [Eh ,Elz 9 e 7E],‘]]
onde:

o [Ey, ,Ey,,...,Eo] éalista de exemplos para os quais o valor do melhor atributo
é0;

o [Ey,,Ey,,...,Ey,] éalista de exemplos para os quais o valor do melhor atributo
él.

Os argumentos de melhor_at_bin/5 sdo:

[+] < arg; >: lista de atributos
[+] < arg; >: lista de exemplos

[-] < args >: o melhor atributo

4Devido & modularidade da implementagio, se outro critério for escolhido, somente o procedimento
calcule_entropia bin/2 deve ser redefinido.
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[-] < argq >: lista do conjunto de atributos sem o melhor atributo

[-] < args >: lista de exemplos particionados segundo os valores do melhor atributo

melhor_at_bin(Ats,Exs,MelhorAt,NovosAts, [SE,SD]):-
calcule_bin(Ats,Exs,Lista),
calcule_entropia_bin(Lista,[MelhorAt,_]),
retira(MelhorAt,Ats,NovosAts),
divide_bin(Exs,MelhorAt,SE,SD).

A fungao bésica de melhor.at.bin/§, composta de uma tnica cldusula, é invocar quatro
predicados. O primeiro predicado calcule.bin/3 tem como objetivo criar uma lista
onde sao lembradas informagoes tais como a quantidade de vezes que o atributo A4,
cujo valor é i (1 = 0 ou 1) e o valor da classe é j (j = 0 ou 1) comparece no conjunto de
treinamento. Isto serd \til para realizar o cdlculo da entropia (ou eventualmente, para
implementar outra fun¢ao de avaliagao).

Esta informagdo é utilizada pelo segundo predicado calcule_entropia bin/2 para
encontrar o melhor atributo — MelhorAt. O terceiro predicado retira/3 é responsivel
por retirar esse melhor atributo da lista de atributos e, finalmente, o quarto predicado
divide.-bin/4 particiona os exemplos em fungao do valor de MelhorAt.

Procedimento 3.1.1.5 calcule_bin/3

Os argumentos de calcule bin/3 sdo:

[+] < arg: >: lista de atributos
[+] < argz >: lista de exemplos

[-] < args >: lista de atributos com os valores calculados

calcule_bin(Ats,Exs,Lista):-
lista_incicial_bin(Ats,Listalnicial),
realiza_calculo_bin(Exs,Listalnicial,Lista),

A lista criada pelo procedimento calcule_bin/3 tem a seguinte forma:
[[AtlvAl : Bla Cl : Dl]?[At2)A2 : B2, C2 : DZ]a' .o ,]
onde

At,.: é o nome do atributo n

A,: é o nimero de vezes que o atributo n comparece no conjunto de exem-
plos com valor de atributo 0 e o valor da classe 0

11



B,.: é o numero de vezes que o atributo n comparece no conjunto de exem-
plos com valor de atributo 0 e o valor da classe 1

Cy: é o numero de vezes que o atributo n comparece no conjunto de exem-
plos com valor de atributo 1 e o valor da classe 0

D,,: é o nimero de vezes que o atributo n comparece no conjunto de exem-
plos com valor de atributo 1 e o valor da classe 1

Por exemplo, a interrogagao ?- calcule.bin(Atributos,Exemplos,L). ativada com
Atributos = [x1,x2,x3].

Exemplos = [[x1 : 1,x2 : 1,classe : 1,x3 : 1],
[xt : 0,x2 : O,classe : 1,x3 : 0],
[x1 : 1,x2 : O,classe : 0,x3 : 0],
[xt : 1,x2 : O,classe : 1,x3 : 1]].

é bem sucedida com
L= [[x1,0:1,1:2],[x2,1:2,0:1],[x3,1:1,0:2]]

Apébs o procedimento calcule_bin/3, ser bem sucedido, a lista criada com essas in-
formagoes € utilizada pelo procedimento calcule_entropia bin/2 para realizar o cél-
culo da entropia e retornar o melhor atributo — aquele que tiver a menor entropia.

Procedimento 3.1.1.6 calcule_entropia bin/2

Para calcular a entropia de um atributo é necessario agrupar todos os exemplos segundo
os valores deste atributo, e para cada grupo — ramo — deve-se somar o produto
da frequéncia de cada classe pelo logaritmo desta frequéncia — equacio (1), pg. 4.
Estes niimeros, obtidos para cada valor do atributo, ou para cada ramo, devem ser
multiplicados pelo nimero de exemplos do correspondente ramo e somados para compor
o valor final da entropia — equagdo (2), pg. 5. Deve ser observado que o algoritmo
deve encontrar o atributo com menor valor de entropia, mas nao o verdadeiro valor da
entropia. Assim, a divisao pelo nimero total de exemplos é desnecessaria.

Os argumentos de calcule_entropia bin/2 sao:

[+] < arg; >: lista criada pelo procedimento calcule.bin/2, pg. 11

[-] < args >: lista contendo o menor valor da entropia e seu respectivo atributo
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calcule_entropia_bin(Lista,W) :-
calcule_entropia_bin(Lista,L,W).

calcule_entropia_bin([J,L,L]).

calcule_entropia_bin([At,A:B,C:DJ|R],L,W) :-
entropia([A,B],E),
entropia([c,D],I),
Ent is ((A+C)*E) + ((B+D)*I),
guarda_entropia(At,Ent,L,L1),
calcule_entropia_bin(R,L1,W).

O procedimento calcule.entropia bin/2 ativa calcule.entropia bin/3. Este pro-
cedimento é composto de duas cldusulas. A primeira cldusula é o critério de parada. A
segunda realiza recursivamente o calculo da equagao (1). Os trés primeiros predicados
da segunda cldusula sdo responsaveis pelo célculo da entropia do primeiro atributo,
na lista corrente. Logo apods, este dltimo valor de entropia calculado, é comparado
com o maior valor da entropia ja encontrado, realizando a substitui¢ao se for o caso
— guarda entropia/4. Finalmente, calcule.entropia bin/3 é chamado recursiva-
mente para repetir este processo sobre os atributos restantes.

Por exemplo, a interrogagao 7- calcule_entropia.bin(Lista,W). ativada com
Lista = [[x1,0:1,1:2],[x2,1:2,0:1],[x3,1:1,0:2]]

é bem sucedida com
W = [x1,1.80617997]

Voltando ao procedimento melhor_at. bin/5, pg. 10, o dltimo predicado — divide.-
bin/4 — é ativado apés ter sido encontrado o melhor atributo da lista de exemplos, a
fim de particionar os exemplos em uma subdrvore esquerda e uma subarvore direita.

Procedimento 3.1.1.7 divide_ bin/4

Os argumentos de divide_bin/4 sao:

[+] < arg; >: lista de exemplos
[+] < arg2 >: o melhor atributo desta lista de exemplos
[-] < args >: subarvore esquerda

[-] < args >: subdrvore direita
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divide_bin(Exs,MelhorAt,SE,SD) :-
divide_bin(Exs,MelhorAt,[J,SE,[],SD).

divide_bin([0},_,SE,SE,SD,SD).

divide_bin([Ex|Exs] ,MelhorAt,SEac,SE,SDac,SD) :-
retira(MelhorAt:Valor,Ex,ExNovo),
ifthenelse(Valor = 1,
divide_bin(Exs,MelhorAt,SEac,SE, [ExNovo|SDac],SD),
divide_bin(Exs,MelhorAt, [ExNovo|SEac],SE,SDac,SD)).

O procedimento divide_bin/4 ativa o procedimento divide_bin/6 que contém dois
argumentos a mais. Eles sao acumuladores necessdrios para efeito de processamento. O
procedimento divide_bin/6 particiona os exemplos em uma subarvore esquerda e uma
subdrvore direita de acordo com o valor do melhor atributo ser 0 ou 1 respectivamente.
O procedimento retira/3 é o responséavel de retirar o melhor atributo do conjunto
de exemplos. Esse novo conjunto de exemplos é colocado na subdrvore esquerda ou
na subérvore direita caso o valor de melhor atributo seja 0 ou 1 respectivamente, e o
procedimento divide.bin/6 é chamado, recursivamente, para processar o restante dos
exemplos em ambas as subdrvores.

A listagem completa do programa encontra-se na segao 3.1.3, pg. 16.

3.1.2 Exemplos de Execugao

Nesta secao sao apresentados varios exemplos de execugao do algoritmo implementado
arvore.bin/2 para diversos conjuntos de exemplos. Em cada caso é mostrada a instan-
ciagio das varidveis Atributos e Exemplos consideradas, e o resultado da interrogagao
correspondente.

Exemplo 3.1.2.1

Atributos = [x1,x2,x3,x4]

Exemplos =
[[x1:1, x2:1, classe:0, x3:0, x4:0],
[x1:0, x2:1, classe:1, x3:0, x4:0],
[x1:1, x2:1, classe:0, x3:0, x4:0],
[x1:1, x2:1, classe:1, x3:1, x4:1],
[x1:1, x2:0, x3:1, classe:1, x4:1]]

?- arvore_bin(Arvore,Flag).
Arvore = arv(1,x1,arv(0,x3,1)

Flag = exata ->;
no
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A &rvore construida pelo algoritmo é uma arvore exata onde os atributos x2 e x4 sio
atributos irrelevantes — nao comparecem na arvore.

Exemplo 3.1.2.2
Atributos = [x1,x2,x3,x4]

Exemplos =
[[x1:1, x2:1, classe:0, x3:1, x4:0],
[x1:0, x2:0, classe:1, x3:1, x4:1],
[x1:0, x2:0, classe:0, x3:0, x4:0],
[x1:1, x2:1, classe:1, x3:1, x4:1],
[x1:0, x2:0, x23:1, classe:0, x4:1]]

?- arvore_bin(Arvore,Flag).

Arvore = arv(0,x4,arv(null,x3,arv(arv(1,x2,null),x1,1)))
Flag = nao_exata ->;
no

A d&rvore gerada nao € exata, o que indica que em pelo menos um ramo a classe foi
aproximada pela classe majoritdria, e nao ha atributos irrelevantes. Além disso, alguns
n6s folhas foram rotulados com o dtomo null, mostrando que nao hd exemplos no
conjunto de treinamento que sejam classificados pelo ramo correspondente.

Exemplo 3.1.2.3
Atributos = [x1,x2,x3,x4,x5,x6,x7,x8,x9,x10]

Exemplos = _
[[x1:1,x2:1,classe:0,x3:0,x4:0,x5:1,x6:0,x7:1,x8:0,x9:0,x10:0],
[x1:0,x2:1,classe:1,x3:0,x4:0,x5:1,x6:1,x7:1,x8:0,x9:0,x10:1],
[x1:1,x2:1,classe:0,x3:0,x4:0,x5:1,x6:0,x7:1,x8:0,x9:1,x10:1],
[x1:1,x2:1,classe:1,x3:1,x4:1,x5:1,x6:0,x7:0,x8:0,x9:0,x10:0],
[x1:1,x2:0,x3:1,classe:1,x4:1,x5:1,x6:0,x7:1,x8:0,x9:0,x10:1],
[x1:1,x2:1,classe:0,x3:0,x4:0,x5:0,x6:1,x7:0,x8:1,x9:1,x10:0],
[x1:0,x2:1,classe:1,x3:0,x4:0,x5:0,x6:0,x7:0,x8:1,x9:1,x10:0],
[x1:1,x2:1,classe:0,x3:0,x4:0,x5:0,x6:0,x7:1,x8:1,x9:0,x10:1],
[x1:1,x2:1,classe:1,x3:1,x4:1,x5:1,x6:0,x7:0,x8:0,x9:0,x10:1],
[x1:1,x2:0,x3:1,classe:1,x4:1,x5:1,x6:1,x7:1,x8:0,x9:1,x10:0],
[x1:1,x2:1,classe:0,x3:0,x4:0,x5:0,x6:0,x7:1,x8:1,x9:1,x10:0],
[xl:O,xZ:l,classe:1,x3:0,x4:0,15:1,16:1,x7:1,18:0,19:1,110:1],
[x1:1,x2:1,classe:0,x3:0,x4:0,x5:1,x6:0,x7:1,x8:1,x9:0,x10:0],
[x1:1,x2:1,classe:1,x3:1,x4:1,x5:1,x6:0,x7:0,x8:1,x9:1,x10:1],
[x1:1,x2:0,x3:1,classe:1,x4:1,x5:1,x6:0,x7:1,x8:0,x9:0,x10:0],



[x1:1,x2:1,classe:0,x3:0,x4:0,x5:0,x6:1,x7:0,x8:0,x9:1,x10:1],
[x1:0,x2:1,classe:0,23:0,x4:0,x5:0,x6:0,x7:0,x8:0,x9:0,x10:0] ,
[x1:1,x2:1,classe:0,2x3:0,x4:0,x5:0,x6:0,x7:1,x8:1,x9:0,x10:1],
{x1:1,x2:1,classe:1,x3:1,x4:1,x5:1,16:0,x7:0,x8:1,x9:1,x10:1],
[x1:1,x2:0,x3:1,classe:1,x4:1,x5:1,x6:1,x7:1,x8:0,x9:0,%x10:0]]

7- arvore_bin(Arvore,Flag).

Arvore = arv(1,x2,arv(arv(arv(arv(0,x9,arv(1,x1,0)),
x6,arv(1,x1,0)),x4,null),x3,1))

Flag = exata ->;

no

A &rvore construida € exata e relativamente grande. Alguns atributos sio irrelevantes
e possui n6s folhas rotuladas com null.

Exemplo 3.1.2.4

Atributos = [x1,x2,x3,14,x5,x6,x7,x8,x9,x10]

Exemplos =
[[x1:1,x2:1,classe:0,x3:0,x4:0,x5:1,x6:0,x7:1,x8:0,x9:0,x10:0],
[x1:0,x2:1,classe:1,x3:0,x4:0,x5:0,x6:1,x7:1,x8:0,x9:0,x10:1],
[x1:1,x2:1,classe:0,x3:0,x4:0,x5:1,x6:0,x7:1,x8:0,x9:1,x10:1],
[x1:1,x2:1,classe:1,x3:1,x4:1,x5:0,x6:0,x7:0,x8:0,x9:0,x10:0],
[x1:1,x2:0,x3:1,classe:1,x4:1,x5:0,x6:0,x7:1,x8:0,x9:0,x10:1],
[x1:1,x2:1,classe:0,x3:0,x4:0,x5:1,x6:1,x7:0,x8:1,x9:1,x10:0],
[x1:0,x2:1,classe:1,x3:0,x4:0,x5:0,x6:0,x7:0,x8:1,x9:1,x10:0],
[x1:1,x2:1,classe:0,x3:0,x4:0,x5:1,x6:0,x7:1,x8:1,x9:0,x10:1],
[x1:1,x2:1,classe:1,x3:1,x4:1,x5:0,x6:0,x7:0,x8:0,x9:0,x10:1],
[x1:1,x2:0,x3:1,classe:1,x4:1,x5:0,x6:1,x7:1,x8:0,x9:1,x10:0],
[x1:1,x2:1,classe:0,x3:0,x4:0,x5:1,x6:0,x7:1,x8:1,x9:1,x10:0],
[x1:0,x2:1,classe:1,x3:0,x4:0,x5:0,x6:1,x7:1,x8:0,x9:1,x10:1],
[x1:1,x2:1,classe:0,x3:0,x4:0,x5:1,x6:0,x7:1,x8:1,x9:0,x10:0],
[x1:1,x2:1,classe:1,x3:1,x4:1,x5:0,x6:0,x7:0,x8:1,x9:1,x10:1],
[x1:1,x2:0,x3:1,classe:1,x4:1,x5:0,x6:0,x7:1,x8:0,x9:0,x10:0],
[x1:1,x2:1,classe:0,x3:0,x4:0,x5:1,x6:1,x7:0,x8:0,x9:1,x10:1],
[x1:0,x2:1,classe:0,x3:0,x4:0,x5:1,x6:0,x7:0,x8:0,x9:0,x10:0],
[x1:1,x2:1,classe:0,x3:0,x4:0,x5:1,x6:0,x7:1,x8:1,x9:0,x10:1],
[x1:1,x2:1,classe:1,x3:1,x4:1,x5:0,x6:0,x7:0,x8:1,x9:1,x10:1],
[x1:1,x2:0,x3:1,classe:1,x4:1,x5:0,x6:1,x7:1,x8:0,x9:0,x10:0]]

?- arvore_bin(Arvore,Flag).

Arvore = arv(1,x5,0)
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Flag = exata ->;
no

A drvore gerada é exata e pequena, consistindo apenas de um né de decisiao — atributo
x5 — que divide os exemplos em duas classes.

3.1.3 Listagem do Programa

Como j4 mencionado, o procedimento a ser ativado é arvore.bin/2. E responsabilidade
do usudrio a implementagado dos procedimentos atributos/1 e exemplos/1, para pré-
processamento dos exemplos, como explicado na segao 3.1 pg. 6. E bom observar que
parametros extras — tais como o arquivo onde se encontram os exemplos, etc. — podem
ser inseridos nestes procedimentos. Segue a listagem do programa onde a instanciagio
dos procedimentos referem-se a ativagdo do programa para construir a 4rvore.

Y% - — arvore_bin(-,-)
arvore_bin(Arvore,Flag) :-
atributos(Atributos),

exemplos (Exemplos),

forme_arv_bin(Exemplos,Atributos,Arvore,Flag),
LI

% ==—=-- — forme_arv_bin(+,+,-,-) -——
forme_arv_bin(E,A,T,F) :-

forme_arvore_bin(E,A,T,F),

ifthen(var(F) ,F=exata).

% —=———=- — forme_arvore_bin(+,+,-)
forme_arvore_bin([d,_,null,F).

forme_arvore_bin(Exs,_,Classe,F) :-

mesma_classe(Exs,Classe),
.-

forme_arvore_bin(Exs, [J,Classe,nao_exata) :-

maior_classe(Exs,Classe),
', i

forme_arvore_bin(Exs,Ats,arv(ArvEsq,MelhorAt,ArvDir),F) :-
melhor_at_bin(Ats,Exs,MelhorAt,NovosAts, [SubEsq,SubDir]),
forme_arvore_bin(SubEsq,NovosAts,ArvEsq,F),
forme_arvore_bin(SubDir,NovosAts,ArvDir,F).

% —~==—- — melhor_at_bin(+,+,-,-,~)

melhor_at_bin(Ats,Exs,MelhorAt,NovosAts, [SubEsq,SubDir]) :-
calcule_bin(Ats,Exs,Lista),
calcule_entropia_bin(Lista, [Melhorat,_]),
retira(MelhorAt,Ats,NovosAts),
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divide_bin(Exs,MelhorAt,SubEsq,SubDir).

% === — calcule_bin(+,+,-) -

calcule_dbin(Ats,Exs,LCalc) :-
lista_inicial_bin(Ats,Listalnicial),
realiza_calculo_bin(Exs,Listalnicial,LCalc).

Y% —————- — lista_inicial_bin(+,-)
lista_inicial_bin(DJ, D).

lista_inicial_bin([Atributo|NListal, [[Atributo,0:0,0:0]|FFLista]) :-
lista_inicial_bin(NLista,FF¥Lista).

% ————— — realiza_calculo_bin(+,+,-) _—
realiza_calculo_bin([],L,L).

realiza_calculo_bin([EX|LEX],ListaAtual,ListaFinal) :-
class(EX,Classe),
realiza_calculo_bini(EX,Classe,ListaAtual,Novalista),
realiza_calculo_bin(LEX,Bovalista,ListaFinal).

% ————— — realiza_calculo_bini(+,+,+,-)
realiza_calculo_bini([J,_,L,L).

realiza_calculo_bini([Atributo:Valor|Exs],ValorClasse,
ListaAtual,Novalista) :-
Atributo \= classe, !,
atualiza_lista_bin(Atributo,ListaAtual,Valor,
ValorClasse,Outralista),
realiza_calculo_bini(Exs,ValorClasse,Outralista,NovaLista).

realiza_calculo_bini ([Prim|Exs],ValorClasse,ListaAtual,Novalista) :-
realiza_calculo_bini(Exs,ValorClasse,ListaAtual ,Bovalista).

% =—===-- — atualiza_lista_bin(+,+,+,+,-)
atualiza_lista_bin(At,[[At,A,B][Exs],ValorAtributo,
ValorClasse, [[At,C,D] |Exs]) :-
]

LN
atualiza_bin((At,A,B),ValorAtributo,ValorClasse, (At,C,D)).

atualiza_lista_bin(At, [LIExs],ValorAtributo,ValorClasse, [LIExs1]) :-
atunaliza_lista_bin(At ,Exs,ValorAtributo,ValorClasse,Exsi).

% —=—mm- — atualiza_bin(+,+,+,-)
atualiza_bin((At,C00:C01,C10:C11),0,0, (At,B00:C01,C10:C11)) :-
BOO is COO + 1, !.

atualiza_bin((At,C00:C01,C10:C11),0,1,(At,C00:B01,C10:C11)) :-
BO1 is CO1 + 1, !,

atualiza_bin((At,C00:C01,C10:C11),1,0,(At,C00:C01,B10:C11)) :-
B10 is C10 + 1, !,
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atualiza_bin((At,C00:€01,C10:C11),1,1,(At,C00:C01,C10:B11)) :-
Bi11 is Ci11 + 1, !,

% == — calcule_entropia_bin(+,-) --- -— -~
calcule_entropia_bin(Lista,W) :-
calcule_entropia_bin(Lista,L,W).

calcule_entropia_bin([J,L,L).

calcule_entropia _bin([[At,A:B,C:D]|R],L,W) :-
entropia([A,B],E),
entropia([C,D],I),
Ent is ((A+C)*E) + ((B+D)=*I),
guarda_entropia(At,Ent,L,L1),
calcule_entropia_bin(R,L1,W).

% ~———— — guarda_entropia(+,+,-,-
guarda_entropia(At,E, [0, [At,E]).

guarda_entropia(At,Ent,[A,E], [A,E]) :-
Ent =< E,

guarda_entropia(At,Ent,_, [At,Ent]).

% ------— entropia(+,-)
entropia(L,E):~
entropia(L,0,E).

entropia([],Ent,Ent).

entropia([A|R],Temp,E):~
logaritmo(A,Alog),
NovoTemp is Alog * A + Temp,
entropia(R,NovoTemp,E) .

% =————— — divide_bin(+,+,-,~
divide_bin(Exs,MelhorAt,SE,SD) :-
divide_bin(Exs,MelhorAt,d,SE, [J,SD).

% ——— — divide_bin(+,+,-,~-,-,-
divide_bin(D),_,SE,SE,SD,SD).

divide_bin( [Ex|RExs],MelhorAt,SEac,SE,SDac,SD) :-
retira(MelhorAt:Valor,Ex,ExNovo),
ifthenelse(Valor = 1,
divide_bin(RExs,MelhorAt,SEac,SE, [ExNovo|SDac],SD),
divide_bin(RExs,MelhorAt, [ExBovo|SEac),SE,SDac,SD)).

Y ————— — logaritmo(+,-)
logaritmo(4,0):-
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A =:=0,
LR

logaritmo(A,Alog):-
Alog is log(A).

% —————— — mesma_classe(+,-)
mesma_classe([X],C) :-
',

class(X,C).

mesma_classe([X|Y],C) :-
class(X,C),
mesma_classe(Y,C).

N ————-- — class(+,-)

class([classe:C|_],C) :-
',

class([X]Y],C) :-
class(Y,C).

% ————— — maior_classe(+,-)
maior_classe(Exs,Classe) :-
maior_classe(Exs,[J,Classe).

maior_classe([J,L1,Classe) :-

c_maior(L1,Classe),
',

maior_classe([Ex|R],L1,Classe) :-
class(Ex,C),
insere_estat(C,L1,L2),
maior_classe(R,L2,Classe).

% —e———— — c_maior(+,-)
c_maior([C1:¥1|R],Classe) :-
c_maior(R,H1,C1,Classe).

c_maior([d,_,Classe,Classe).

c_maior([Classel:N1|R],FAnterior,CA,Classe) :-

N1 >= NAnterior,

c_maior(R,H1,Classel,Classe).

c_maior([_IR],NAnt,CA,Classe) :-
c_maior(R,EAnt,CA,Classe).

% === — insere_estat(+,+,-)
insere_estat(Classe, [J, [Classe:1]) :-
LR
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insere_estat(C1,[c1:¥|_J,[C1:B1]|_]) :-
K1 is § + 1.

insere_estat(Ci,[X:_{R],[X:_|R1]) :-
insere_estat(Ci,R,R1).

i/. ______ — reti:ra(*."’,")

retira(X,[X1Y],Y) :-
',

retira(X,[z21Y],[Z1Y1]) :-
retira(X,Y,Y1).

4 Poda em Arvores de Decisao

: . . . , .., .
Na construgdo de regras de conhecimento a partir de arvores de decisao, é necessirio
considerar trés fases distintas:

1. a criagdo de uma drvore de decisdao a partir de um conjunto de exemplos,

2. a poda da arvore de maneira a remover ramos com pouca representatividade
estatistica e

3. o processamento da drvore gerada visando a promogao do seu entendimento, isto
é, as regras geradas pela arvore.

A criagio da arvore de decisdo é realizada utilizando um conjunto de dados denominado
conjunto de treinamento. Existem aplicagoes onde os dados para o aprendizado estio
imperfeitos, isto é, os dados no conjunto de treinamento podem estar apenas parcial-
mente especificados, podendo existir a possibilidade de erros nos valores de atributos
e nos valores de classes — ruidos. Muitos dos ramos de uma 4rvore induzida através
de dados com ruidos, refletem apenas ocorréncias acidentais nos dados em questio ao
invés de representarem relagoes existentes entre eles. Consequentemente, tais ramos,
dificilmente, serdo representativos na classificagdo de outros exemplos. Ou seja, ruido
nos dados influenciam a tarefa de aprendizado tornando-a mais dificil, sendo assim
necessario mecanismos especiais, para tentar eliminar esses ruidos. Alguns problemas
que s3o encontrados quando é induzida uma &rvore de decisao que contém dados com
ruidos sao:

e a arvore induzida ndo é confidvel na classificacdo de novos exemplos e

e irvores induzidas serao, provavelmente, maiores e, consequentemente, mais difi-
ceis de serem compreendidas.

A poda em &rvores de decisdo, é um mecanismo importante para o aprendizado de
dados com ruidos. E importante lembrar que a poda de uma arvore ird aumentar o
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nimero de erros de classificagao dos exemplos do conjunto de treinamento, mas em
contra partida, deve diminuir o indice de ocorréncia de erros na classificaciao de novos
exemplos. Basicamente existem dois tipos de poda:

1. Pré-poda, realizada durante o processo de construgio da drvore. A ramificagio
de um n6 da arvore para quando a construgao da arvore deixa de ser confisvel, e

2. Pos-poda, realizada apés a construgdo completa da 4rvore, quando o erro de
classificagao de novos exemplos é calculado e, em fungio desse erro, é decidido
podar algumas subarvores que, provavelmente, nao siao confidveis.

Em geral, a p6s-poda produz resultados mais satisfatérios que a pré-poda, uma vez
que, com a pds-poda, tanto a precisao quanto a complexidade das arvores tendem a
melhorar [Mingers 89b]. Para aplicar alguns dos mecanismos de pds-poda existentes, é
necessario dividir o conjunto de exemplos disponivel em dois subconjuntos.

1. conjunto de treinamento para construir a arvore e

2. conjunto de teste para podar a arvore. Na praitica esta divisio deve ser feita
de forma aleatdria na proporgao 70/30 [Mingers 89b] a fim de obter resultados
confidveis.

Exemplos

p
YConjunto de Treinamento (70%)

Conjunto de Teste (30%)

Diversos métodos de pds-poda, bem como resultados empiricos da aplicagdo desses
métodos, sdo encontrados na literatura, onde é mostrado que ndo hd uma diferenca
marcante nos resultados obtidos pelos diversos métodos de pés-poda propostos. Neste
trabalho é descrito e implementado um desses métodos, denominado Método de Poda
de Redugido do Erro [Quinlan 87].

4.1 Meétodo de Poda de Redugao do Erro

O Método de Poda de Redugdo do Erro — MPRE —, faz uso do conjunto de treina-
mento e conjunto de teste. Este método produz uma série de drvores podadas, usando
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o conjunto de teste diretamente, ao invés de usi-lo apenas na selegio da melhor 4rvore.
A drvore de decisao obtida é aquela que possui o menor nimero de exemplos nio clas-
sificados para o conjunto de teste. O MPRE necessita da drvore de decisio construida
utilizando o conjunto de treinamento, bem como do conjunto de testes, para produzir
a arvore podada. Primeiramente, o conjunto de testes é introduzido na arvore de de-
cisao original contando, em cada né da drvore, o nimero de exemplos em cada classe.
Esta drvore é denominada drvore estatistica — Figura 3, pg. 23. A seguir, para toda
subarvore nao folha S de T, sdo contados

1. o nimero de exemplos dos nés folhas néo classificados (d,),

2. o nimero de exemplos que nao seriam classificados, se a subdrvore § em questio
fosse substituida por sua melhor folha (dp;).

Se com a nova drvore o nimero de erros de classificagao obtido (g,) é igual ou menor ao
obtido com a arvore anterior, ou seja, g, = d, — dp, > 0, e s5e S ndo contiver qualquer
subarvore com a mesma propriedade, S é definitivamente substituida pela sua melhor
folha e o processo prossegue com essa nova arvore. O processo finaliza quando nio for
mais possivel diminuir o valor do erro, ou seja, qualquer substituicio de uma subarvore
por uma folha aumenta o erro de classificagao.

O fato g, > 0 significa que um nidmero maior de exemplos serd classificado pela arvore
de decisao se a subarvore S for podada, ou seja, substituida por sua melhor folha. A
poda, quando g, = 0 (ganho nulo) ndo incrementa a precisio da drvore, mas favorece
a diminuigdo do tamanho da arvore.

Assim, o MPRE gera um conjunto de arvores e termina com a obteng¢io da &rvore
podada que melhor classifica, segundo este critério, o conjunto de testes. Pode ser que
acontega a situagao de existirem varias subarvores com o mesmo valor de g. Quinlan nio
especifica qual subdrvore escolher nesta situagao. Entretanto, resultados experimentais
[Mingers 89b) mostram que a escolha entre essas subarvores interfere muito pouco na
precisao de classificagdo; escolhe-se, portanto, a maior, na certeza que essa escolha ird
reduzir o nimero de iteragcoes necessarias para podar completamente a arvore.

Este método possui duas desvantagens: a necessidade de um conjunto de teste separado
do conjunto de treinamento, e a poda indesejivel de partes da arvore original que
poderiam corresponder a casos especiais mais raros, eventualmente nao presentes no
conjunto de teste.

Como ilustracio do MPRE, considere uma subarvore de uma arvore estatistica bindria
de classificagao — Figura 3, pg. 23.

Considerando o né I, j& que o algoritmo trata a poda a partir dos nés folhas até chegar
3 raiz, a Figura 3 mostra que este né classifica um total de 19 exemplos, sendo 15 da
classe 0 e 4 da classe 1. Se a subarvore for podada, o né I se torna uma folha rotulada
com o valor da classe com o maior niimero de exemplos classificados — neste caso 0 —
e, consequentemente, 4 dos 19 exemplos estarao sendo classificados erradamente (d,,).

Somando os erros atuais de classificagio dos nds folhas da subarvore, tem-se:
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n6 1 néJ
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64 90
classe 0 classe 1

Figura 3: Subarvore de uma Arvore Estatistica de Classificagio

e para o né L o erro de classificagao é 4
e para o né M o erro de classificagao é 9

e o total de erros de classificagao dos nés folhas é ds = 13.

Assim, o erro de classificagao dos nés folhas é maior que o erro de classificagao do né 1
se ele for podado

gs=d,—dp,=13-4=9>0.
Com isso, decide-se podar o nd 1. Isto é feito recursivamente com todos os nés da

arvore de decisao até nao ser possivel continuar a poda, isto é, incrementa o erro de
classificagao.

4.2 Descrigao da Implementagao
O algoritmo implementado para realizar a poda de uma arvore de decisdo binaria,
utilizando o Método de Poda de Redugao do Erro, faz uso da arvore de decisao criada,

a partir do conjunto de treinamento, pelo algoritmo descrito na segao 3.1.1, pg. 7.
Como ji mencionado, a estrutura dessa arvore de decisao é:

arv(SubarvEsq, MelhorAtributo,SubarvDir)

com base nessa arvore e utilizando os exemplos do conjunto de teste, a arvore estatistica
é criada. A estrutura que representa a arvore estatistica tem a seguinte forma:

arv(SubarvEsq/L1,MelhorAtributo/L,SubarvDir/L2)
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onde L, L1 e L2 sao listas de dois 2 elementos (nimeros inteiros maiores ou iguais a
zero), cuja soma representa o niimero total de exemplos nesse né da arvore. O primeiro
e o segundo elemento da lista representam, respectivamente, o nimero de exemplos
com valor da classe = 0 e classe = 1. A poda é realizada sobre esta arvore estatistica
e, quando o processo de poda termina, a drvore podada é novamente expressa com a
mesma estrutura da drvore inicial.

Os principais procedimentos utilizados no processo de poda da arvore, sao discutidos a
seguir.
4.2.1 Procedimentos: Definigdo e Discussio

O procedimento no nivel mais alto para realizar a poda da arvore € o seguinte:

Procedimento 4.2.1.1 podar/3

podar (Arvore,Exs,ArvorePodada) :-
estat (Arvore,Exs,ArvEstat),
poda_arv(ArvEstat,ArvPod),
muda_notacao(ArvPod,ArvorePodada), !.

Os argumentos de podar/3 sao:

[+] < arg; >: 4&rvore de decisao criada pelo Procedimento 3.1.1.1 pg. 7, utilizando
o conjunto de exemplos de treinamento

[+] < arg; >: conjunto de exemplos de teste

[-] < args >: arvore podada

O procedimento estat/2 é responsavel pela construgao da drvore estatistica. Por
exemplo, considere Arvore e Exs instanciadas da seguinte forma:

Arvore = arv(1,x1,arv(0,x3,1))

Exs = [[x1:1, x2:1, classe:0, x3:1, x4:0],
[x1:0, x2:0, classe:1, x3:1, x4:0],
[x1:0, x2:0, classe:0, x3:0, x4:1],

[x1:1, x2:1, classe:1, x3:1, x4:1],
[x1:0, x2:0, x3:1, classe:0, x4:1]].

a interrogagao ?- estat(Arvore,Exs,ArvEstat) serd bem sucedida com
ArvEstat = arv(1/[2,1],x1/[3,2],arv(0/[0,0],x3/[1,1],1/[1,1]))
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O segundo procedimento — poda_arv/2 — é definido a seguir.

Procedimento 4.2.1.2 poda_arv/2

poda_arv(ArvE,ArvPodada) :-
poda(ArvE,ArvP),
ArvE \= ArvP,
poda_arv(ArvP,ArvPodada), !.

poda_arv(Arv,Arv).

Os argumentos de poda.arv/2 sao:

[+] < arg; >: 4rvore estatistica

[-] < arg2 >: drvore podada

O procedimento poda_arv/2 é responsével por ativar o procedimento que realmente
realiza a poda da drvore — poda/2. Quando o procedimento poda/2 for bem sucedido,
independente se a arvore for podada ou nao, é feito uma comparagao entre a arvore
anterior e a drvore posterior a poda. Se as duas arvores sao arvores diferentes, significa
que houve poda, entio é necessario ativar o procedimento, recursivamente, poda_arv/2
a fim de verificar se uma nova poda é necessaria. Se este ndo for o caso — as duas
arvores sao iguais —, a arvore permanece a mesma e o procedimento finaliza.

Procedimento 4.2.1.3 poda/2

poda(Classe/L,Classe/L)
atomic(Classe), !.

poda(arv(Se/L1,R/L,Se/L2),Se/L) :-
sao_folhas(Se/L1),
sao_folhas(Se/L2), !.

poda(arv(se,R/L,Sd),C/L) :-
sao_folhas(Se),
sao_folhas(Sd),
candidata_folha(L,C,S),
soma_erros_class(Se,Sd,S1),
S1 > S, !.

poda(arv(Se,R/L,Sd) ,arv(Se,R/L,Sd)) :-
sao_folhas(Se),
sao_folhas(Sd), !.

poda(arv(Se,R/L,Sd) ,arv(Se1,R/L,Sd1)) :-
poda(Se,Sel),
poda(sd,Sd1).
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O procedimento poda/2 tem cinco cldusulas, uma cldusula para cada uma das cinco
situagdes que poderao ocorrer durante o processo de poda da arvore de decisio. A
primeira cldusula se refere a situagao onde o né considerado é um né folha rotulado
com o valor da classe. Neste caso, ndo hd poda e o né permanece igual.

A segunda cldusula é ativada quando a subarvore esquerda e a subarvore direita de um
né sao folhas e contém o mesmo valor da classe. E importante notar que isto somente
acontece se a arvore ja foi podada, pelo menos uma vez, e a classe majoritdria de um
n6 for igual ao valor da classe do outro né. Neste caso, a subarvore é podada e o né é
rotulado com o valor da classe em questao.

A terceira cldusula verifica, também, se suas subarvores sao nds folhas. Se isto ocorre é
ativado o procedimento candidata folha/3 que é bem sucedido com o valor da classe
que classifica os exemplos em maior ndmero e o nimero de exemplos que nio seriam
classificados pelo nd, caso fosse podada a subarvore rotulando o né folha com o valor
da classe. Por exemplo, se candidata folha/3 ¢ ativada com L = [2,1], serd bem
sucedida com C = 0 (o nimero 2 da lista L significa que o n6 classifica 2 exemplos cujo
valor da classe é 0) e S = 1.

O procedimento soma erros_-class/3 faz a soma dos erros de classificagio de cada né
folha. Isto é, se o né folha é rotulado com valor 1 (classe = 1), por exemplo, a soma dos
erros de classificagdo serd igual ao nimero de exemplos, pertencentes aquele né, cujo
valor da classe é 0. Com os dois valores instanciados S e S1, é feito uma comparacio
entre eles. Se o erro de classificagdo dos nés — S1 — é maior ou igual ao erro de
classificagao se a subarvore for substituida por sua classe majoritiria — S — entdo a
subarvore é podada. '

A quarta cldusula é ativada se as subarvores do né sao folhas e caso a terceira cldusula
falhe quando o erro de classificagao dos nés nao for maior ou igual ao erro do né da
classe majoritaria. Neste caso a subarvore nao é podada.

Como o algoritmo somente trata da poda em nés folhas ou quando as subéarvores de
um n6 sao folhas, a quinta cldusula faz a recursao até chegar nessas situagoes.

Voltando ao procedimento podar/3, secao 4.2.1.1 pg. 24, o dltimo procedimento mu-
danotacao/2, simplesmente transforma a estrutura da drvore estatistica podada para
a estrutura de drvore binaria padrao.

4.2.2 Exemplos de Execugéo

Nesta se¢io, sdo apresentados varios exemplos de execugio do algoritmo implementado
— podar/3 — para diversas arvores de decisao. Em cada caso é mostrada a instanciagio
das varidveis Arvore e Exs consideradas e o resultado da interrogagao.

Exemplo 4.2.2.1

Arvore = arv(i,x1,arv(0,x3,1))
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Exs = [[x1:1, x2:1, classe:0, x3:1, x4:0],
[x1:0, x2:0, classe:1, x3:1, x4:0],
[x1:0, x2:0, classe:0, x3:0, x4:1],
[x1:1, x2:1, classe:1, x3:1, x4:1],
[x1:0, x2:0, x3:1, classe:0, x4:1]]

?7- podar(Arvore,Exs,ArvorePodada).

ArvorePodada = 0 ->;
no

A drvore podada € rotulada com um simples né com valor da classe 0.

Exemplo 4.2.2.2

Arvore =
arv(0,x3,arv(arv(arv(1,x4,0),x2,null),x1,arv(null,x2,arv(0,x4,1))))

Exs = [[x1:1, x2:
[x1:0, x2:
[x1:1, x2:
[x1:1, x2:
[x1:1, x2:

classe:0, x3:0, x4:0],
classe:1, x3:0, x4:0],
classe:0, x3:0, x4:0],
classe:1, x3:1, x4:1],
, X3:1, classe:1, x4:1]]

-

-

-

O H = =
M

?7- podar(Arvore,Exs,ArvorePodada).

ArvorePodada = arv(0,x3,1) ->;
no

A &rvore é podada até chegar a um simples né de decisao — atributo x3 — que divide
os exemplos em duas classes.

Exemplo 4.2.2.3

Arvore =
arv(O,x3,arv(arV(aIV(1 91430) )ngnull) ;xl)m(null ,x2,arv(0,x4,1))))

Exs = [[x1:1, x2:1, classe:0, x3:1, x4:0],
[x1:0, x2:0, classe:1, x3:1, x4:0],
[x1:0, x2:0, classe:0, x3:0, x4:1],
[x1:1, x2:1, classe:1, x3:1, x4:1],
[x1:1, x2:0, x3:1, classe:0, x4:1]]

7- podar(Arvore,Exs,ArvorePodada).

ArvorePodada = arv(0,x3,arv(1,x1,arv(null,x2,arv(0,x4,1)))) ->;
no
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A &rvore é podada mas mantém algumas folhas rotuladas null.

4.2.3 Listagem do Programa

O procedimento a ser ativado é podar/3, sendo responsabilidade do usudrio fornecer o
conjunto de exemplos de teste — Exs — diferente do conjunto de exemplos de treina-
mento utilizado na construgao da arvore de decisao. Segue a listagem do programa.

70 """" - POdaI(*.+»')

podar (Arvore,Exs,ArvorePodada) :-
estat(Arvore,Bxs,ArvEstat),
poda_arv(ArvEstat,ArvPod),
muda_notacao(ArvPod,ArvorePodada), !.

% ————- — poda_arv(+,-)
poda_arv(ArvE,ArvPodada) :-
poda(ArvE,ArvP),
ArvE \= ArvP,
poda_arv(ArvP,ArvPodada),
]

poda_arv(Arv,Arv).

./o ''''' - estat("."’»')

estat (Arv, Exs,ArvE) :-
expande (Arv,Arvi),
verifica(ArvM,Exs,ArvE),

[]
LIS

% - — expande(+,-)
expande(4,4/[0,0]) :-
atomic(A).

expande(arv(Se,Ma,Sd) ,arv(Se1,Ma/[0,0],8d1)) :-
expande(Se,Sel),
expande(Sd,Sd1).

Y —————— — verifica(+,+,-)
verifica(Arv,d,Arv).

verifica(Classe/L,Exs,Classe/L1) :-

atomic(Classe),

faz_contagem(Classe/L,Exs,Classe/L1).

verifica(arv(Se,R/L,Sd) ,Exs,arv(Sei,R/L1,Sd1)) :-
faz_contagem(R/L,Exs,R/L1),
divide(Exs,R,Esq,Dir),
veriftica(Se,Esq,Sel),
verifica(Sd,Dir,Sd1).
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% —=———- — faz_contagenm(+,+,-)
faz_contagem(R/L, 0 ,R/L).

faz_contagem(R/L, [Ex|Exs] ,R/L1) :-
conta_um_ex(R/L,Ex,R/W),
faz_contagem(R/W,Exs,R/L1).

% —————- — conta_um_ex(+,+,-) —-
conta_um_ex(Classe/[A,B] ,Ex,Classe/L1) :-

atomic(Classe),

1

L)

class(Ex,C),

ifthenelse(C=1,(B1 is B+1,L1=[A,B1]),(A1 is A+1,L1=[A1,B])).

conta_um_ex(R/L,Ex,R/¥) :-
class(Ex,C),
conta(R/L,C,R/W).

% —————- — conta(+,+,-) - -_—
conta(R/[AO,A1],0,R/[AX,AL1]) :-
AX is A0 + 1, !,

conta(R/[AO,A1],1,R/[A0,AX]) :-
AX is Al + 1.

% === — poda(+,-)
poda(Classe/L,Classe/L) :-
atomic(Classe), !.

poda(arv(Se/L1,R/L,Se/L2),Se/L) :-
sao_folhas(Se/L1),
gao_folhas(Se/L2), !.

poda(arv(Se,R/L,Sd),C/L) :-
sao_folhas(Se),
sao_folhas(Sd),
candidata_folha(L,C,S),
soma_erros_class(Se,Sd,S1),
S1 >= 8§, !.

poda(arv(Se,R/L,Sd) ,arv(Se,R/L,Sd)) :-
sao_folhas(Se),
gao_folhas(Sd), !.

poda(arv(Se,R/L,Sd) ,arv(Se1,R/L,Sd1)) :-
poda(Se,Sel),
poda(sd,sd1).

 — — gao_folhas(+)
sao_folhas([d).

gao_folhas(Cl/L).
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Y —————- — candidata_folha(+,-,-

candidata_folha([A,B]),0,B) :-
A > B, !,

candidata_folha([A,B],1,4).

% =---—- — sgoma_erros_class(+,+,-)
soma_erros_class(Se,Sd,S) :-

erro(Se,S1),

erro(Sd,Ss2),

S is S1 + S2.
h —————- — erro(+,-) - --
erro(C1/L,S) :-

qual_classe(C1l/L,S).

erro(arv(Se,Ma/L,Sd),S) :-
erro(Se,S1),
erro(sd,sz2),
S is S1 + S2.

% === — qual_classe(+,-)

qual_classe(0/[A,B],B) :- !.
qual_classe(1/[A,B],A) :- !.

qual_classe(null/[A,B],C) :-
C is A+B.

h —————— — muda_notacao(+,-)
muda_notacao(Classe/L,Classe) :-
atomic(Classe),!.

muda_notacao(arv(Se,R/L,Sd) ,arv(Se1,R,Sd1)) :-
muda_notacao(Se,Sel),
muda_notacao(Sd,Sd1).

70 ------ - divide(+)+;—;-)
divide(Exs,Ma,Se,Sd) :-
divide(Exs,Ma,[d,Se,[d,sd).

divide([d,_,Se,Se,Sd,Sd).

h —-———- — divide(+,+,+,-,+,-)

divide([BEx|Exs] ,Ma,Seac,Se,Sdac,Sd) :-
retira_exemplo(Ma:V,Ex,ExNovo),
ifthenelse(V=1,

divide(Exs,Ma,Seac,Se, [ExNovo|Sdac],sd),

divide(Exs,Ma, [ExNovo|Seac),Se,Sdac,Sd)).

% ————— — retira_exemplo(+,+,-)
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retira_exemplo(Ma,[Ma|Exs] ,Exs).

retira_exemplo(Ma,[Ma1|Exs], [Mal|Exs1]) :-
retira_exemplo(Ma,Exs,Exsl).

5 Procedimentos Utilitarios

Nesta segao sao apresentados alguns procedimentos que sao iteis para analisar a com-
plexidade da drvore de decisao binaria gerada pelos algoritmos implementados. Por
exemplo, a altura da arvore de decisdo corresponde a0 maximo comprimento das regras
de conhecimento representadas pela arvore de decisdo correspondente. O nimero de
nés terminais d4 o nimero de regras de conhecimento geradas, enquanto que a relagao
entre o nimero de nés e o nimero de nds terminais, da o comprimento médio das regras
de conhecimento correspondentes a essa arvore de decisao. A seguir sao descritos cada
um destes procedimentos.

Procedimento 5.1 altura/2

altura(a,0) :-
atomic(A), !.

altura(arv(Se,Raiz,Sd),X) :-
altura(Se,Y),
altura(sd,z),
max(Y,Z,Max),
X is Max + 1.

max(X,Y,X) :-
X >V, ¢t.

max(X,Y,Y).

A altura de uma 4arvore é o nivel maximo entre os nés da arvore. Isto é, a altura de
uma arvore bindria é:

1. um, se a arvore possuir apenas a raiz, caso contrario

2. é o miximo entre as alturas de suas subarvores (esquerda e direita).
Por exemplo, considerando a varidvel Arvore instanciada com
Arvore = (1,x1,arv(0,x3,1))
tem-se a seguinte resposta para a interrogagao
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7- altura(Arvore.,X).

X=3->
no

Procedimento 5.2 nos/2

nos(A,1) :-
atomic(A), !.

nos(arv(Se,Raiz,Sd),X) :-
nos(Se,Y),
nos(S84,2),
XisY+2Z + 1,

O procedimento nos/2 é bem sucedido com a varidvel X instanciada com o nimero
total de n6s de uma drvore bindria (nés de decisdo e nés folhas).

Segue um exemplo de interrogagdo com Arvore instanciada como anteriormente.
?- nos(Arvore,X).

X=5 ->;
no

Procedimento 5.3 folhas/2

folhas(A,1) :-
atomic(a), !.

folhas(arv(Se,Raiz,Sd),X) :-
folhas(Se,Y),
folhas(Sd,Z),
XisY + Z.

O procedimento folhas/2 é bem sucedido com a varidvel X instanciada com o nimero
de folhas de uma arvore bindria. Isto é todos os n6s terminais pertencentes & drvore.

Segue um exemplo de interrogagao com Arvore instanciada como anteriormente.

?- folhas(Arvore,X).

X=3->
no
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6 Conclusoes

Neste trabalho foi apresentado e discutido implementagdes Prolog de diversos progra-
mas que tem como objetivo:

1. a construcao, a partir de um conjunto de treinamento, de arvores de decisio
binarias

2. a poda, a partir de um conjunto de teste, da arvore bindria criada no passo
anterior e

3. procedimentos utilitdrios para analisar a complexidade da drvore de decisio cons-
truida.

Para construir a arvore de decisao é utilizado a metodologia da Familia TDIDT no
modo néo incremental, onde é necessario que os exemplos do conjunto de treinamento
estejam disponiveis simultaneamente na memoria, para que seja induzido um conceito.
No processo de construgao da arvore foram considerados apenas atributos que assu-
mem dois valores possiveis, isto €, o atributo estd presente ou ausente no conjunto de
treinamento. Caso isso nao ocorra, é necessario um pré-processamento dos dados de
entrada — conjunto de treinamento — antes que a arvore seja construida.

O mecanismo de pdés-poda da arvore bindria implementado é baseado no Método de
Poda de Redugdo do Erro. Este método trabalha buscando o erro de classificagio dos
né6s folhas de uma subdrvore qualquer, decidindo podar ou nao a subarvore, dependendo
do erro de classificagdo do conjunto de teste.

Alguns procedimentos utilitarios sao considerados. Estes procedimentos tais como al-
tura, nimero de nds e nimero de folhas da drvore de decisao, sdo 1teis para fazer a
anélise da complexidade da arvore gerada pelos algoritmos implementados.

Deve ser ressaltado que, a estrutura de drvores de decisao binarias é importante no
processo de construgao automadtica de features, que sera tratado em um trabalho futuro.
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