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Sumario

Um dos paradigmas mais amplamente pesquisados em Aprendizado de Méquina,
na area de Inteligéncia Artificial, é o Aprendizado Indutivo por Eremplos. Este
paradigma infere uma descrigao geral do conceito, a partir de um conjunto de
exemplos fornecidos por um professor ou pelo ambiente. O conjunto de exemplos,
assim como o conceito induzido, necessitam de um formalismo — linguagem de
descrigao — para representa-los.

Arvore de Decisao é uni dos formalismos frequentemente utilizados quando os exem-
plos sao descritos em fungao de atributos e seus respectivos valores. A indugao de
uma arvore de decisao pode ser realizada no modo incremental ou nao incremen-
tal. No modo nao incremental o algoritmo infere o conceito usando todo conjunto
de instancias de exemplos de treinamento disponiveis para construir a arvore. No
modo incremental, o algoritmo revé a definicao do conceito corrente, se necessario,
cada vez que uma nova instancia de treinamento for processada.

Neste trabalho é apresentada e discutida em detalhes a implementagao de um sis-
tema que constroi arvores de decisao de modo incremental, a partir de um conjunto
de exemplos expressos através de atributos bindrios, para realizar aprendizado in-
dutivo no modo incremental.
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1 Introducao

A aquisigao de conhecimento é uma das tarefas mais dificeis, porém uma das principais
para o desenvolvimento de Sistemas Baseados em Conhecimento (SBC). Aprendizado
de Mdquina (AM) é uma area de pesquisa em Inteligéncia Artificial (IA), que auxilia na
automagao do processo de aquisigao de conhecimento, através de estudos de métodos
computacionais para aquisigao de novos conhecimentos, novas habilidades e novos meios
de organizar o conhecimento existente.

Um dos paradigmas mais amplamente pesquisado em Aprendizado de Maquina, na érea
de IA, é o Aprendizado Indutivo por Ezemplos. Este paradigma infere uma descri¢ao
geral do conceito a partir de um conjunto de exemplos, fornecidos por um professor ou
pelo ambiente. O conjunto de exemplos, assim como o conceito induzido, necessitam
de um formalismo — linguagem de descricao — para representd-los.

Arvore de Decisio é um formalismo frequentemente utilizado para a representacio do
conceito aprendido quando, numa situagao de aprendizado, os exemplos sao descritos
em fungdo de atributos e seus respectivos valores. A induc¢ao de uma arvore de de-
cisao pode ser realizada no modo nao incremental ou no incremental. No modo nao
incremental o algoritmo infere o conceito baseado no conjunto total de instancias de
exemplos de treinamento disponiveis para construir a arvore. No modo incremental, o
algoritmo revé a definicao do conceito corrente, quando necessario, cada vez que uma
nova instancia de treinamento for processada. ‘

No ICMSC-USP esta sendo desenvolvido um ambiente de AM que tem por objetivo
gerar regras de conhecimento através de arvores de decisdo utilizando a estratégia
do aprendizado indutivo por exemplos dos sistemas da familia TDIDT — Top Down
Induction of Decision Trees. O algoritmo geral dos sistemas da familia TDIDT comega
com uma arvore de decisdo vazia e, através de um conjunto de exemplos de aprendizado,
chamados de instancias de treinamento, de uma condigao de parada e de uma fungao de
avaliagao, que calcula o atributo com maior ganho de informagao, constréi uma drvore
de decisdo e a refina até que classifique corretamente todos (ou a maioria) dos exemplos
do conjunto.

Dentro deste projeto ja foram realizadas diversas implementagdes, na linguagem de pro-
gramagao Prolog, que utilizam um procedimento geral nao incremental para construir
a arvore de decisao. Esse procedimento geral é tal que dado um conjunto de exemplos
de treinamento, com qualquer nimero de atributos, bem como qualquer nimero de va-
lores discretos de atributos, constréi a drvore de decisao correspondente [Castineira 91].
Deve ser observado que a estrutura dindmica de dados que representa essa arvore de
decisao geral, bem como as técnicas de programagao utilizadas, sao bastante complexas.

Com base nesta arvore de decisdo geral, diversas implementagoes foram desenvolvidas,
tais como

e mecanismo de janela e pés-poda da drvore de decisao [Nicoletti 92]

e algoritmos de aprendizado construtivo para a construgao automadtica de features
[Nicoletti 92a,Nicoletti 92,Nicoletti 93a,Nicoletti 93b,Nicoletti 93c,Nicoletti 94].



Neste dltimo caso — aprendizado construtivo para a construgao automatica de featu-
res — a informagao que se tem com relagao aos atributos é que eles podem assumir
apenas dois valores possiveis, isto é, os atributos estao presentes ou ausentes no conjunto
de treinamento. Com isso, a arvore de decisao obtida é binaria, resultando em uma
estrutura de dados mais simples. Devido a esta situagao, as implementagoes correspon-
dentes a construgao e poda da arvore, bem como a construgao automdtica de features
utilizando diversas estratégias, sao menos elaboradas. Assim, foi decidido implementar
algoritmos semelhantes mas utilizando a estrutura de arvore binaria. Utilizando essa
estrutura diversas implementacoes foram realizadas, tais como

e construgiao no modo nao incremental de arvores de decisao bindrias [Martins 94]
e gerador de exemplos de fungoes booleanas [Monard 94a]

e implementagao de algoritmos para construgao automadtica de features [Monard 94b].

O objetivo deste trabalho é descrever uma implementagao que constréi uma arvore
de decisao bindria, no modo incremental, utilizando a metodologia TDIDT. Como o
algoritmo implementado utiliza a abordagem incremental. a drvore de decisao deve ser
construida exemplo a exemplo — a cada novo exemplo a arvore resultante é considerada
a arvore final. A medida que novos exemplos vio se tornando disponiveis, a drvore
vai sendo revista e reestruturada de maneira a classificd-los. Assim, a drvore vai se
alterando e crescendo a medida que os exemplos se tornam disponiveis.

Este trabalho estd organizado da seguinte forma: a secao 2 apresenta uma introducéo
geral sobre indugao de arvores de decisao onde sao apresentados os algoritmos ID5 e
ID5R, da familia TDIDT. A se¢ao 3 descreve a implementagao da construgao da arvore
de decisao através de exemplos para o algoritmo especifico que utiliza o modo incre-
mental. A secdo 4 exemplifica o uso da implementagao construida. segao 5 mostra a
listagem completa do algoritmo implementado e, finalmente, na se¢do 6 sao apresenta-
das as conclusoes.

2 Inducao de Arvores de Decisio

Aprendizado indutivo € o processo de inferéncia indutiva através de fatos fornecidos por
um professor ou ambiente. Um tipo especial de aprendizado indutivo é o aprendizado
de conceitos através de ezemplos, cuja tarefa é induzir descricoes gerais de conceitos
através de instancias especificas destes conceitos [Michalski 83]. Em todo processo o
de aprendizado é necessario um formalismo que descreva objetos e conceitos. Um dos
formalismos existentes para descrever conceitos, quando os objetos sio descritos pelos
seus atributos, é o da Arvore de Decisio. Uma arvore de decisdo é uma representagio de
um procedimento de decisao para determinar a classe de uma dada instancia. Cada né
da drvore especifica ou um nome de classe ou um teste especifico que particiona o espago
de instincias no né, de acordo com os valores possiveis do teste. Cada subconjunto
da partigao corresponde a um subproblema de classificagao para aquele subespago de
instancias, que é resolvido por uma subdrvore [Utgoff 89].



Formalmente, pode-se definir uma arvore de decisao como:

1. um no6 folha (ou noé resposta) que contém um nome de classe, ou

2. um n6 nao folha (ou né de decisao) que contém um atributo teste com uma
ramificagdao para outra arvore de decisao para cada valor possivel do atributo.

2.1 Modo Incremental e Nao Incremental

A inducao de arvores de decisao através de exemplos pode ser feita em duas abordagens:

1. modo nao incremental

2. modo incremental.

No modo nao incremental, o algoritmo infere o conceito de uma vez, baseado no con-
junto total de instancias de treinamento disponiveis. No modo incremental, o algoritmo
revé a definicao do conceito corrente, se necessario, em resposta a cada nova instancia
de treinamento observada. Uma das vantagens de usar um algoritmo incremental é
que o conhecimento pode ser rapidamente atualizado a cada nova observagao e é mais
eficiente revisar uma hipétese existente do que gerar uma hipdtese cada vez que uma
nova instancia é observada [UtgofT 89].

Como ja mencionado, a familia TDIDT — Top Down Induction of Decision Tree —
é uma familia de sistemas de aprendizado. que é caracterizada por representar o co-
nhecimento adquirido através de drvores de decisao. Séao sistemas de propodsito geral
cujo objetivo é classificar objetos. Estes sistemas produzem regras ou descrigoes de um
determinado nimero de classes de objetos. Quando novos objetos sao observados, estas
regras devem predizer a que classe os objetos pertencem.

Todos os sistemas existentes pertencentes a familia TDIDT sao sucessores do sistema
CLS [Hunt 66]. O CLS foi o primeiro software construido com o objetivo de generalizar
automaticamente regras a partir de exemplos. ID3 [Quinlan 79] é um dos mais conhe-
cidos algoritmos da familia TDIDT. O ID3 constréi a arvore de decisao no modo nao
incremental onde utiliza um conjunto de exemplos para determinar o conceito. Qutros
algoritmos, como ID4 [Schlimmer 86], ID5 e ID5R [Utgoff 88] sao versdes do ID3, para
torna-lo um algoritmo incremental. No algoritmo ID4 a arvore de decisao vai se ade-
quando s instincias de treinamento, 2 medida que estas vao se tornando disponiveis.
A principal desvantagem deste algoritmo estd na eliminagao de toda ou parte da arvore
de decisao sempre que, durante sua construgao, um atributo de teste for substituido por
um atributo considerado mais informativo. ID5 e ID5R serdo comentados na préxima
secao porque sao a base deste trabalho. Existem varios outros sistemas pertencentes a
esta familia que nao serao descritos aqui.



2.2 O algoritmo ID5 e ID5R

Os algoritmos ID5 e ID5R [Utgoff 88], assim como ID4 [Schlimmer 86] sdo algoritmos
incrementais sucessores do algoritmo ID3.

O algoritmo ID5R é um algoritmo que constréi uma arvore de decisao similar aquela
construida pelo ID3, para um dado conjunto de instincias de treinamento. Assim
como o ID4 e ID5, o algoritmo ID5R mantém informagoes suficientes para calcular o
E-scoré? de um dado atributo em um né, possibilitando a troca do atributo teste do né,
caso necessario. Quando ID5R muda o atributo teste, ele ndo descarta toda subarvore
abaixo do nd, como o faz o algoritmo ID4; o ID5R reestrutura a drvore fazendo com
que o atributo teste desejado seja a raiz da arvore. O processo de reestruturagao,
chamado pull-up, é um processo de rearranjo da arvore que preserva consisténcia com
as instancias de treinamento observadas, colocando o atributo desejado como raiz da
arvore ou subéarvore. A vantagem do processo de reestruturagao consiste em permitir
a recontagem das classes positivas e negativas para cada valor do atributo, durante o
rearranjo da drvore, sem o reprocessamento das instancias de treinamento.

Formalmente, uma drvore de decisao ID5R é definida como sendo:

1. um né folha (ou né resposta) que contém

(a) o valor da classe, e

(b) o conjunto de descrigoes de instancias naquele n6, que pertencem a classe
2. um n6 nao folha (ou né de decisao) que contém

(a) um atributo de teste que, para cada valor possivel, tem ramifica¢bes para ou-
tra arvore de decisao, bem como contagem dos exemplos nas classes positiva
e negativa, para cada um dos possiveis valores do atributo de teste

(b) o conjunto de atributos nao-teste no né, cada um com contagens positiva e
negativa para cada possivel valor do atributo.

Esta forma de arvore de decisao difere das adotadas pelo ID3 e ID4, porque retém nela
instancias de treinamento, bem como as contagens de classes. Consequentemente, a
arvore deverd ser interpretada diferentemente. Quando utilizada para classificar uma
nova instancia, a arvore é percorrida até que seja encontrado um né onde todas as
instancias de treinamento pertencem a mesma classe. Este né pode ser um né folha ou
um ndé nao folha. Quando for um né nao folha, deverd apenas existir uma classe com
um contador de instancia nao-zero.

O algoritmo basico ID5R, consiste dos seguintes passos:

If a drvore estd vazia

2E-score é o valor da fungio de avaliagio utilizada na busca do atributo que tem o maior ganho de
informagao.



Then define-a como uma forma nao expandida3, setando o nome da classe
para a classe da instdncia, e o conjunto de instancias para um simples
conjunto contendo a instancia.

Else

If a arvore estd na forma nao expandida e a instancia é da mesma
classe

Then adicione a instancia ao conjunto de instancias mantidas no né.

Else

If a drvore esta na forma nao expandida
Then expanda-a em um nivel, escolhendo, arbitrariamente, um
atributo teste para ser a raiz.

Para o atributo teste e todos os atributos nao teste no né corrente,
atualize a contagem de instancias positivas e negativas para o
valor daquele atributo na instancia de treinamento.

If o nd6 corrente contém um atributo teste que nao tem a menor
entropia
Then

(a) Reestruture a drvore (pull-up) para que o atributo com
menor entropia fique na raiz.

(b) Recursivamente reestabeleca o melhor atributo teste em
cada subérvore exceto naquela que serd atualizada no
proximo passo.

Endif
Endif
Recursivamente atualize a arvore de decisao abaixo do né de decisao
corrente pertencente ao ramo para o valor do atributo teste que
ocorre na descrigao da instancia. Aumente o ramo se necessario.

Endif
O algoritmo pull-up de ID5R consiste dos seguintes passos:

If o atributo apey 2 ser “empurrado” ja é a raiz da arvore
Then pare
Else

1. Recursivamente empurre o atributo a,., para a raiz de cada sub-
arvore imediata. Converta qualquer arvore nao expandida para a
forma expandida caso necessario, escolhendo o atributo a,e, como
o atributo teste.

3Chama-se um n6 folha de uma 4rvore nio expandida e um né nio folha de uma arvore expandida.



2. Transforme a arvore, resultando em uma nova arvore com @y,
na raiz, e o antigo atributo raiz a,;y na raiz de cada subdrvore
imediata.

Endif

Para efeito de ilustragao do algoritmo considere o seguinte conjunto de exemplos:

Atributos | Classe
x1 x2

0 1 0

1 0 1

0 0 1

1 1 0

O algoritmo de construgao da arvore ird processar cada instancia individualmente. Para
a primeira instancia (x1:0,x2:1.classe:0), a drvore resultante consiste de um simples né

folha
0/[[x1:0,x2:1]]

Na segunda instancia (x1:1,x2:0,classe:1), a classe é positiva, entdo a drvore é expandida
escolhendo z1, arbitrariamente. para ser a raiz da arvore.

x1

0 1
0/[[x2:1]) 1/[[x2:0]]

A representagao grafica da arvore de decisdo apresentada nao mostra a lista de conta-
dores associada a cada né de decisao. Estes sao criados no momento da expansao da
arvore e atualizados a cada nova instancia classificada pelo né.

Quando se realiza o processamento da terceira instancia (x1:0,x2:0,classe:1), verifica-se
que o atributo x2 contém o menor valor de entropia, assim a drvore deve ser reestru-
turada. O objetivo, entdo, é fazer com que o atributo x2, seja a raiz da arvore. Apéds
este processo, a arvore resultante sera:

%2

0 10 1
i yipo/  madl



Por fim, o dltimo exemplo (x1:1,x2:1,classe:0), é classificado pela arvore sem causar
uma reestruturagao na mesma. A arvore final é representada por:

x2

0 10 1
i i o/ o/(0)

O algoritmo ID5R é sucessor do algoritmo ID5. A diferenca entre os dois algoritmos
reside no passo (b) do algoritmo ID5R, pg. 4, que é omitido no algoritmo ID5. Isto
significa que, apds reestruturar a arvore para trazer o atributo desejado para a raiz,
a subdrvore que nao classifica o exemplo nao serd reestruturada recursivamente, ou
seja, a raiz desta subdrvore poderd nao ter o melhor atributo. Eliminando-se este
passo, o custo para manipulagao da arvore é reduzido. Entretanto, a consequéncia
dessa omissdao é que nada garante que a arvore resultante serda equivalente aquela que
ID3 construird para o mesmo conjunto de treinamento. Outra imposigao para que as
arvores, construidas pelo ID3 e pelo ID5R, sejam iguais, é que ambos algoritmos devem
dar o mesmo tratamento na escolha entre dois atributos com o mesmo valor da entropia.

3 Descricao da Implementacgao

A implementagdo realizada neste trabalho tem como objetivo construir uma arvore de
decisao bindria no modo incremental baseada no algoritmo ID5. Como visto anteri-
ormente, este algoritmo considera que os exemplos do conjunto de treinamento sio
fornecidos um a um. Na classificagao de um novo exemplo na drvore de decisao, para
cada n6 da arvore, busca-se o atributo com o maior ganho de informacao e reestrutura-
se a arvore caso o atributo seja diferente do atributo do né corrente. E utilizada uma
fungido de avaliagdao para calcular o atributo que tem o maior ganho de informagéo
dos exemplos fornecidos até o momento. A fungao de avaliagao utilizada nesta imple-
mentagao é a entropia.

Entropia de classificagdo € usada em teoria da informagdo e interpretada
como a quantidade de informagdo contida em uma mensagem. Quanto
maior for o valor da entropia de classificagao, maior a incerteza com relagdo
ao conteido da mensagem. Neste contexto, uma drvore de decisdo para a
classificagdo de ezemplos pode ser vista como uma fonte de informagao que,
dado um ezemplo, gera uma mensagem indicando a classificagdo do ezem-
plo. Quando o né da drvore contém apenas ezemplos da mesma classe, a
entropia € igual a 0 — significando que a decisao de classificagao € definitiva
para ezemplos pertencentes aquele né [Shaw 90).



3.1 Estrutura de Dados

A implementagao foi realizada na linguagem de programagao Prolog [Arity 92] utili-
zando listas e arvores binarias como estrutura de dados. Durante o processo de cons-
trugao e atualizagao da arvore de decisao incremental, a seguinte estrutura € utilizada

arv(SubArvEsq, Raiz/ListaContadores,SubArvDir)
onde a arvore de decisdo é representada pelo

e né raiz e uma lista de contadores associada — Raiz/ListaContadores

e a subdrvore esquerda — SubArvEsq — para a ramificagdo cujo valor da raiz é 0,
e

e a subdrvore direita — SubArvDir — para a ramificagao cujo valor da raiz é 1.

Cada subarvore pode ser outra arvore de decisdao ou um noé folha rotulado com o valor
da classe e o conjunto de exemplos associado. E vélido lembrar que a arvore podera
ser representada com o atomo null, quando estiver vazia, ou representada através de
- um n6 folha rotulado com o valor da classe, no caso de todos os exemplos pertencerem
a mesma classe.

A érvore de decisdo retém informacoes suficientes para calcular a entropia de cada
atributo em um determinado nd. Estas informagdes sdao armazenadas em uma lista
— ListaContadores — do tipo

[[Af],A] . B],C] . D]].[AiQ,AQ : BQ,CQ . Dg] ...,[Atn.,An . Bn,Cn . Dn]]

onde A;, B;,C;,D; para 1 = 1,2,...n sao contadores de exemplos positivos e negativos
para cada valor possivel do atributo At; que pertence aquele né. Isto é, A; : B; repre-
sentam contadores de exemplos cuja classe € 0 e valor do atributo é 0 (A;) e 1 (By), e
C; : D, contadores cuja classe é 1 e o valor do atributo é 0 (C;) e 1 (D;), respectiva-
mente. A arvore retém, também, informagao referente a instancias de treinamento nos
nés folhas. Essas instancias de treinamento sao utilizadas para expandir a arvore ou
para auxiliar na contagem dos atributos na lista de contadores.

O procedimento responsavel pela construgao incremental da arvore de decisao, ilus-
trado na Figura 1, tem como entrada um exemplo a ser inserido na arvore e a arvore
anteriormente construida pelo algoritmo na forma acima descrita.

No caso de nao existir a arvore de entrada, ou seja, a primeira vez que o procedimento
vai ser ativado, a arvore anterior pode ser representada por uma variavel livre ou o
atomo null.

Um exemplo é representado por uma lista cujos elementos sdo estruturas da forma

< atributo >:< valor >



E S

Arvore Anterior —

arvore_incr . +—— Nowva Arvore
Ezemplo —

Figura 1: Procedimento Responsével pela Construgio da Arvore de Decisio Incremen-
tal ‘

ou
classe :< valor >

Assim, os exemplos da tabela

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

a lista utilizada na implementagéao, correspondente ao exemplo sdo representados por

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

A ordem dos elementos na lista € irrelevante. A implementagdo realizada tenta classi-
ficar o exemplo independente dele ter o mesmo nimero de atributos que aqueles que
compareceram na arvore anteriormente construida. Se o nimero de atributos do exem-
plo for maior, existe a possibilidade de ndo poder ser inserido nessa arvore e, nesse
caso, o exemplo € ignorado. Caso o exemplo possa ser inserido na arvore, os novos atri-
butos sao adicionados nos nés folhas. Portanto, é recomendavel que todos os atributos
comparegam em todos os exemplos.

3.2 Procedimentos: Definigao e Discussao

Em Prolog, um procedimento consiste do conjunto de clausulas referente a uma mesma
relagao ou predicado. Predicados sao notados pelo seu nome e pela sua aridade. Por
exemplo, a notagao 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 serao descritos da seguinte forma*

[+] < arg, >: o0 n-ésimo argumento é de entrada
[-] < argn >: o0 n-ésimo argumento é de saida

[?] < arg, >: o n-ésimo argumento é de entrada/saida

O procedimento arvore_incr/3, descrito a seguir, é o procedimento principal para a
construgao e atualizagao da drvore de decisao bindria.

Procedimento 3.2.1 arvore_incr/3
Os argumentos de arvore_incr/3 sao:

[+] < arg; >: exemplo a ser classificado
[+] < arg; >: drvore de decisao a ser atualizada

[-] < args >: drvore de decisdo atualizada com o exemplo

“Observar que a instanciagio dos argumentos, descrita neste trabalho, refere-se ao caso da arvore
estar sendo construida.
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arvore_incr([],Arv,Arv).

arvore_incr(Exemplo,null,Classe/[E1]) :-
verifica_at(Exemplo,classe,Classe),

retira_at(Exemplo,classe,E1),
i 3 '

arvore_incr (Exemplo,Classe/E,Classe/E1) :-
atomic(Classe), .
verifica_at(Exemplo,classe,Classe),
retira_at(Exemplo,classe,Ex),

insere_ex(Ex,E,E1),
. .

arvore_incr(Exemplo,Classe/E,Arv) :-
atomic(Classe),
verifica_at(Exemplo,classe,Classel),
pega_at (E,At),
" criar_subarv(At,Classe/E,ATvE),

arvore_incr (Exemplo,ArvE,Arv,F),
]

arvore_incr (Exemplo,arv(Se,Raiz/L,Sd) ,Arv) :-
incrementa_lista(Exemplo,L,LI),
calcule_entropia(LI, [Raizi1,_]),
pull _upi(Raizi,arv(Se,Raiz/L,Sd),arv(Sep,Raiz1/L,Sdp)),
verifica_at(Exemplo,Raizi,Val),
retira_at(Exemplo,Raizi,E1),
ifthenelse(Val=0,
(arvore_incr(E1,Sep,Sel,F) ,Arv=arv(Sel,Raiz1/LI,Sdp)),
(arvore_incr(E1,Sdp,Sd1,F) ,Arv=arv(Sep,Raiz1/LI,Sd1))),

A primeira cldusula trata a situagao onde nao existe nenhum exemplo a ser classificado.
Neste caso, a arvore de decisao nao é modificada. Nas proximas cldusulas o procedi-
mento ird tratar casos particulares da estrutura que representa a arvore de decisio no
argumento de entrada. Estas estruturas sao:

e a arvore de decisdo pode ser uma arvore vazia, neste caso ela pode estar rotulada
com o atomo null ou ser uma variavel livre que se instancia com null — cldusula
2.

e a arvore de decisao consiste de um simples né rotulado com o valor do atributo
classe — clausula 3 e 4.

e a arvore de decisao tem a estrutura arv(Se,Raiz/L,Sd) — cldusula 5.
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Quando o procedimento encontra o d&tomo null — cldusula 2 — representando a arvore
de decisao, seu objetivo é retornar um n6 rotulado com o valor da classe juntamente com
o exemplo sem o atributo classe. A drvore de decisdo € representada, simplesmente,
por esse n6 folha.

Por exemplo, a interrogagao
?- arvore.incr([x1:0,x2:1,x3:0,classe:1],null,Arvore).

tem como resultado
Arvore = 1/[[x1:0,x2:1,x3:0]]

Quando a arvore é representada por um simples né rotulado com o valor do atributo
classe — cldusula 3 e 4 — e os varios exemplos pertencentes aquele nd, duas situacoes
podem ocorrer. Na primeira situagao — cldusula 3 —, o valor do atributo classe
do exemplo a ser classificado é igual ao valor da classe rotulado no né que represen-
ta a arvore de decisao. Neste caso o exemplo é, simplesmente, adicionado a lista de
exemplos, sem o atributo classe que o n6 possui. Caso os valores das classes sejam
diferentes — a classe do exemplo diferente do valor contido no né —, um atributo
é escolhido, aleatoriamente, no conjunto de exemplos armazenados naquele né e sao
criadas subdrvores para este atributo através do predicado criar_subarv/3 — cldusula
4. A &rvore que antes consistia de apenas um né é expandida em uma arvore com a
seguinte estrutura

arv(SubArvEsq,Raiz/Lista,SubArvDir)
onde

e Raiz é o atributo escolhido aleatoriamente para ser a raiz da arvore

e Lista é a lista de atributos com contadores para exemplos positivos e negativos
para cada valor do atributo, positivo e negativo, e

SubArvEsq e SubArvDir sao as subarvores esquerda e direita de Raiz onde os
exemplos sdo particionados, respectivamente, de acordo com os valores 0 e 1 do
atributo Ra:z.

Por exemplo, a interrogagao

?7- criar_subarv(At,Classe/E,ArvExp).
ativada com

At = x1

Classe/E = 0/[[x1:1 ,x2:0j . [x150,%2:01]
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é bem sucedida com
ArvExp = arv(0/[[x2:0]],x1/[[x1,1:0,1:0],[x2:2:0,0:0]],0/[[x2:0]])

Arvore Gréfica®

Com a arvore expandida em um nivel, o processo de classificar o exemplo é repetido,
agora com a nova arvore.®

A qltima clausula de arvore_incr/3 trata a situagao onde o exemplo serd classificado
em uma arvore de decisao com a seguinte estrutura arv(Se,Raiz/L,Sd). O primeiro
passo a ser realizado é atualizar a lista que faz a contagem dos elementos positivos e
negativos, de acordo com o novo exemplo. E através desta lista que sera calculada a
entropia de cada atributo. O procedimento calcule_entropia/2 retornard o atributo
com o menor valor da entropia. O procedimento pull_up1/3 é responsdvel por realizar
o processo de reestruturagao da arvore, caso seja necessario. Este processo de reestru-
turagao consiste em fazer com que o melhor atributo — MelhorAt —, aquele que tiver
o menor valor de entropia, se torne a raiz da arvore. Apés todo este processo, é verifi-
cado o valor de MelhorAt em Exemplo para que o processo seja repetido na subarvore
esquerda ou direita, respectivamente, dependendo do valor de MelhorAt ser 0 ou 1.

Procedimento 3.2.2 incrementa_lista/3

Os argumentos de incrementa_lista/3 sao:

[+] < arg; >: exemplo a ser considerado
[+] < arg2 >: lista de contadores

[-] < args >: lista de contadores incrementada

incrementa_lista(Ex,Lista,Listalncr):-
verifica_at(Ex,classe,V),
retira_at(Ex,classe,Ex1),
atualiza_lista(Ex1,V,Lista,Listalncr).

®No decorrer deste trabalho serd mostrada a drvore resultante em uma forma grifica sem as in-
formacoes adicionais (lista de contadores e exemplos armazenados nos nds folhas), para maior facilidade
de visualizagao.

$Note que os dois nés folhas da arvore expandida tém o mesmo valor de classe. Isto é devido ao
fato de considerar apenas o conjunto de exemplos pertencentes aquele né. O novo exemplo nao é
considerado na expansao da arvore.

13



O predicado incrementa_lista/3 tem como objetivo criar uma lista onde sio lem-
bradas informagoes, através dos varios exemplos classificados pela arvore, tais como a
quantidade de vezes que o atributo A, cujo valor é ¢ (i = 0 ou 1) e o valor da classe
é 7 (7 = 0 ou 1) comparece no processo de atualizagao da drvore de decisio. Isto serd
util para realizar o cdlculo da entropia (ou eventualmente, para implementar outra
funcao de avaliagio)’, utilizado nesta implementagao. A lista criada pelo procedimento
incrementa.lista/3 tem a seguinte forma:

[[At],A] . B],C] . D]],[Atz,Az . Bz,Cz H Dz],. .o ,]
onde

e At, é o nome do atributo n

e A, é o numero de vezes que o atributo n comparece no né de decisao com valor
de atributo 0 e o valor da classe 0 '

e B, é o nimero de vezes que o atributo n comparece no n6 de decisio com valor
de atributo 0 e o valor da classe 1

e C, é o nimero de vezes que o atributo n comparece no né de decisao com valor
de atributo 1 e o valor da classe 0

e D, é o numero de vezes que o atributo n comparece no né de decisao com valor
de atributo 1 e o valor da classe 1

Por exemplo, a interrogagio
?- incrementa_lista(Exemplo,Lista,Listalncr).

ativada com

Exemplo = [[x1:1,x2:0,classe:1,x3:1]]

Lists = [[x1.,0:2,1:1),0[%2,2:1,0:1],[x8,1:1,0:1]]
¢é bem sucedida com

Listalncr = [[x1,0:1,1:2],[x2,1:2,0:1],[x3,1:1,0:2]]
Apés o procedimento incrementa-lista/3 ser bem sucedido, a lista criada com essas
informacoes é utilizada pelo procedimento calcule_entropia/2 para realizar o calcu-

lo da entropia e retornar o atributo mais representativo — aquele que tiver a menor
entropia — para ser a raiz da arvore.

"Devido & modularidade da implementagao, se outro critério for escolhido, somente o procedimento
calcule_entropia/2 deve ser redefinido.

14



Procedimento 3.2.3 calcule_entropia/2

Para calcular a entropia de um determinado atributo bindrio, 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 desorganizagao
é nula. Caso contrdrio, uma observagao pode ser classificada em 2 classes diferentes:
co (classe = 0) e ¢; (classe = 1). Considerando que a probabilidade de um objeto
pertencer a classe ¢; é p(7), entdo a entropia de classificagdo do ramo é dada por

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

onde A = v; significa que o atributo A tem o valor v; com v; € {0,1}. Isto é, En(A =
v;) é 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 numero 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 observagoes de cada ramo.

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

Bn(A)= Y Eiqt (2)
1=0 .

Assim, para gerar arvores de decisao mais simples, em cada n6 da arvore deve-se escolher
o atributo de menor entropia para continuar ramificando a arvore. 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/2 sao:

[+] < arg; >: lista criada pelo procedimento incrementa_lista/3,

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

calcule_entropia([],L,L]).

calcule_entropia([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_entreopia(At,Ent,L,L1),
calcule_entropia(R,L1,W).

O procedimento calcule_entropia/2 ativa calcule_entropia/3. Este procedimento
é composto de duas cldusulas. A primeira cldusula é o critério de parada. A segunda
realiza, recursivamente, o cdlculo da entropia para todos os atributos da lista. Os trées
primeiros predicados da segunda cldusula sdo responsaveis pelo calculo da entropia do
primeiro atributo, na lista corrente. Logo apds, o valor da entropia calculado é com-
parado com o maior valor da entropia até agora encontrado, realizando a substituigao
se for o caso — procedimento guarda_entropia/4. Finalmente, calcule_entropia/3
é chamado recursivamente para repetir este processo sobre os atributos restantes. Por
exemplo, a interrogacao

?7- calcule_entropia(Lista,W).
ati\.'ada 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]
Procedimento 3.2.4 pull_up1/3
Os argumentos de pull_up1/3 sao:

[+] < arg; >: atributo com o menor valor de entropia
[+] < argz >: drvore de decisao a ser reestruturada

[-] < args >: darvore de decisdo reestruturada
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pull _upi(At,null,arv(null,At/[[At,0:0,0:0]],null)) :- !.

pull _upi(At,Classe/E,NovaArvore) :-
criar_subarv(At,Classe/E,NovaArvore), !.

pull _upi(At,arv(Se,At/L,Sd),arv(Se,At/L,Sd)) :- !.
pull _upi(At,arv(null,R/L,null),arv(null,At/L,null)) :- !.

pull _upi(At,arv(Se,Raiz/L,Sd),NovaArvore) :-
pull _upi1(At,Se,Sel),
pull_upi(At,Sd,Sd1),
trocar_esq(Raiz,Se1,Se2),
trocar_dir(Raiz,Sd1,Sd2),
juntar_arv(L,Se2,Sd2,NovaArvore).

O processo pull_up1/3 é responsavel pela reestruturacao da arvore. Este processo
consiste em “empurrar” o atributo com maior ganho de informagéao, encontrado por
calcule_entropia/2, para ser a raiz da arvore, sem que haja perda de informagao de
treinamento. Para reestruturar uma arvore de decisdo no né raiz de nivel 0, a ordem
dos atributos teste do nivel 0 e do nivel 1 é trocada, resultando em um reagrupamento
de subdrvores de 2 niveis. Este processo de reestruturagao é realizado em cada uma
das subarvores, até que o melhor atributo seja:a raiz das subarvores imediatamente
abaixo do n6 que estd sendo reestruturado. Durante o processo, a arvore é dividida
em duas arvores para que o processo de “troca” dos atributos ocorra. O procedimento
juntar_arv/4 é responsével por agrupar as arvores depois da troca. Os contadores
dos valores dos atributos no nivel 0 jé siao conhecidos. Assim, apenas os contadores
dos atributos teste e nao teste do nivel 1 necessitam ser calculados. Estes valores
siao obtidos diretamente adicionando os contadores respectivos das subarvores do nivel
2. Finalmente, o procedimento de atualizagao da arvore continua recursivamente no
proximo nivel. A fim de ilustrar o processo realizado por pull_up1/3, serd considerada
a seguinte arvore de decisao:

0 1
0/[[x2:1])] 1/[[x2:0]]

Através do cdlculo da entropia, verifica-se que o melhor atributo é x2. O primeiro passo
é fazer com que x2 seja a raiz de cada subdrvore de x1. Assim a drvore é expandida

nos nds folhas, como ilustrado a seguir:



0 10 1
null  O/[()] 1/[[] mull

logo apos, a arvore € dividida em duas:

x1 x1
0 1 0/\1
X2 * * x2
0 1 0/\]

null  0/[[]) /[l null

e os atributos do nivel 0 e 1 sdo trocados:

X2 x2
x1 x1 x1 x1
0 /\1 0 10/\1
*

10
null * 0/ * /[ ¢ null

finalmente, as duas arvores sao agrupadas:

x2

0 10 1
null  1/[] O/l null

O processo pull._up1/3 é composto por cinco cldusulas que tratam as diferentes si-
tuagoes apresentadas na arvore de decisao, acarretando a cada uma um tratamento
diferente. Estas situagOes sao descritas a seguir.
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A primeira cldusula trata a situagao onde o né a ser reestruturado é um né folha
rotulado com o atomo null. Quando isso ocorre, o né passa a ser representado na
forma de uma arvore de decisao onde a raiz da arvore contém o melhor atributo e
suas subdrvores sao rotuladas com null. Sao criados os contadores com valor 0 para
o atributo no né, isto porque apesar da arvore ser expandida em um nivel, nenhum
exemplo é classificado naquele né.

Na segunda cldusula, o né é representado como um né folha contendo o valor da
classe. Neste caso, o n6 é expandido, também, em um nivel através do procedimento
criar_subarv/3. Na nova arvore, a raiz contém o melhor atributo e os exemplos ar-
mazenados no né sio divididos de acordo com os valores que a raiz pode assumir. E
criado o contador de exemplos positivos e negativos para. cada atributo possivel para
aquele n6 de acordo com os exemplos armazenados, e as subarvores sao rotuladas com
o valor da classe. Por exemplo, a interrogagao

?- pull_upi(At,Classe/E,NovaArvore).
ativada com
At = x3
Classe/E = O/[[xl:O,x2:1,x3:1] ,[x1:1,x2:1,x3:0],[x1:0,x2:0,x3:0]]
é bem sucedida com
NovaArvore = arv(0/[[x1:1,x2:1],[x1:0,x2:0]],x3/[[x1,2:0,1:0],
[x2,1:0,2:0],[x3,2:0,1:0]],0/[[x1:0,x2:1]]

Arvore Grafica:

Ou seja, as duas primeiras cldusulas fazem a expansao da arvore de decisdao. Isto é,
antes a arvore consistia de, no maximo, apenas um no, apés ativar uma das cldausulas,
a arvore de decisao é retornada com a estrutura completa

arv(SubArvEsq,Raiz/L,SubArvDir)

A terceira cldusula é ativada quando a raiz da subdrvore ja é o atributo mais informa-
tivo. Neste caso, nao haverd nenhuma transformagao e a arvore original nao é alterada.
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A quarta clausula é ativada quando a raiz da drvore é um atributo diferente do atributo
mais informativo e suas subdrvores estao rotuladas com null. A tarefa desta cldusula
é trocar o atributo da raiz conservando a lista de contadores e suas subarvores. Nao é
necessario expandir a arvore porque nao existe nenhum exemplo classificado pelo né,
dessa forma o atributo que representa a raiz € irrelevante. Com isto economiza-se tempo
e espago, pois em cada né de decisao, todos os contadores para os atributos devem ser
mantidos.

Por fim, a iltima cldusula trata o caso genérico, onde efetivamente é realizado o processo
de reestruturagao da arvore. Como o procedimento € recursivo, é realizado para cada
subarvore, esquerda e direita, o processo de pull_up1/3 para “empurrar” o atributo
mais relevante para a raiz de cada subarvore imediatamente inferior a raiz do né da
subarvore que serd reestruturada. Com o atributo mais relevante sendo a raiz de cada
subarvore no nivel 1, a arvore é, teoricamente, dividida para realizar a troca entre os
atributos das raizes do nivel 0 e 1. Depois de realizada a troca, unem-se as duas arvores
e com isso todas as informagoes necessarias sao mantidas e a consisténcia da arvore é
preservada.

Quando o procedimento pull_upi/3 é chamado por arvore_incr/3, é ativada a tultima
cldusula do procedimento. Isto porque sempre que for necessario reestruturar uma
arvore de decisao, esta terd a estrutura completa da arvore — arv(Se,Raiz/L,Sd).

A seguir é comentado, em maiores detalhes, os procedimentos que realizam a troca entre
a raiz da drvore e a raiz da subdrvore, bem como processo que une as duas arvores.

Procedimento 3.2.5 trocar_esq/3 € trocar.dir/3
Os argumentos de trocar.esq/3 e trocar.dir/3 sao:

[+] < arg; >: raiz da drvore original que estd sendo reestruturada
[+] < argy >: subdrvore que tem como raiz o melhor atributo

[-] < argz >: subdrvore com o atributo R adicionado como um né filho da subarvore

trocar_esq(R,arv(Se,MAt,Sd) ,arv(arv(Se,R,_) ,MAt,arv(Sd,R,_))).

trocar_dir(R,arv(Se,MAt,Sd) ,arv(arv(_,R,Se),MAt,arv(_,R,Sd))).

Os procedimentos trocar_esq/3 e trocar.dir/3 sao responsaveis por realizar a troca
do atributo que estd na raiz da arvore no nivel 0, pelo atributo que estd na raiz das
subarvores imediatamente abaixo. E importante lembrar que a raiz das subarvores
esquerda e direita contém o melhor atributo obtido através do procedimento recursivo
pull_upi/3, realizado nas duas subéarvores. Com isso as subarvores sao agora tratadas
como uma arvore isolada, tendo como raiz o melhor atributo. O atributo que representa
a raiz — R — da drvore original, passa a ser o n6 filho imediatamente abaixo do melhor
atributo de cada arvore que foi isolada. As subarvores, esquerda e direita, da arvore
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esquerda que foi isolada, sao agora subarvores esquerda da raiz — R. As subérvores
direitas de R sdao varidveis livres. Isto porque a arvore isolada era uma subarvore
esquerda de R, assim os exemplos, neste ramo da arvore, sao classificados para o atributo
R. O mesmo se aplica para a subarvore direita.

Procedimento 3.2.6 juntar_arv/4
Os argumentos de juntar_arv/4 sao:

[+] < arg; >: lista de contadores do né que estd sendo reestruturado
[+] < arg, >: subdrvore esquerda modificada
[+] < args >: subdrvore direita modificada

[-] < args >: drvore de decisao representando as duas subarvores

juntar_arv(L,arv(arv(Sei,R1,_),R/L1,arv(Se2,R1,_)),
' arv(arv(_,R1,S8d1),R/L2,arv(_,R1,8d2)),
arv(arv(Se1,R1/L3,Sd1),R/L,arv(Se2,R1/L4,Sd2))) :-
organiza_lista(R,R1,Sel,Sd1,Se2,Sd2,L1,L2,L3,L4).

Este procedimento é responsdvel por agrupar as duas subarvores que foram isoladas.
O processo é relativamente simples. Como as duas subérvores tém o mesmo atributo
representando a raiz da drvore no nivel 0 e os mesmos atributos representando os filhos
de raiz no nivel 1, o processo consiste em manter na nova arvore todos estes atributos.
da raiz e dos filhos da raiz, e adicionar as subdrvores pertencentes aos filhos da raiz,
nivel 2 da drvore. Deve ser lembrado que a drvore que era considerada subérvore
esquerda, depois da troca, contém apenas subdrvore esquerda no nivel 2; o mesmo
acontece com a subarvore direita. Assim, obedecendo as ramificagoes das raizes no
nivel 0 e no nivel 1, basta acrescentar as subarvores esquerda e direita do nivel 2. Por
exemplo, considerando as duas arvores de decisdes como arvores distintas tem-se:

ArvoreEsq = arv(arv(Se1,R1,_),R/L1,arv(Se2,R1,_))

ArvoreDir = arv(arv(_,R1,Sd1),R/L2,arv(_,R1,Sd2))

Observe que.a raiz — R — de cada arvore, assim como a raiz de suas subdarvores —
R1 - sdo iguais. O procedimento mantém estes nés de decisao na arvore e adiciona as
subarvores restantes Sel, Sdi como subdrvores esquerda e direita, respectivamente,
no ramo esquerdo e Se2, Sd2 no ramo direito dos nés de decisio de R1. A drvore de
decisao final sera:

ArvoreFinal = arv(arv(Se1,R1/L3,Sd1),R/L,arv(Se2,R1/L4,Sd2))
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O procedimento juntar.arv/4 ativa apenas um predicado — organiza lista/10 —
que é o responsavel por atualizar e organizar a lista de contadores para cada né de
decisdao da arvore. O procedimento necessita de vdrias informagdes armazenadas na
arvore e, além disso, trata os atributos de forma diferenciada, isto é, o melhor atributo,
que serd o primeiro elemento da lista, necessita de informagoes diferentes dos outros
atributos. Por exemplo, as informagoes que o melhor atributo necessita estao presentes
nas listas de contadores das raizes de cada arvore isolada, enquanto que o restante dos
atributos necessitam de informagdes contidas nas instancias de treinamento pertencen-
tes aos nos folhas ou nas listas de contadores armazenadas nas raizes inferiores do né.
Este cédlculo é realizado através do procedimento organiza_lista/10.

Procedimento 3.2.7 organiza_lista/10
Os argumentos de organiza_lista/10 sio:

[+] < arg; >: atributo com menor valor de entropia
[+] < arg; >: atributo que era a raiz da drvore antes'do processo de reestruturagao

[+] < args >: subdrvore esquerda do nivel 1 da subédrvore esquerda do nivel 0 da
primeira arvore isolada

[+] < args >: subdrvore direita do nivel 1 da subérvore esquerda do nivel 0 da se-
gunda drvore isolada

[+] < args >: subdrvore esquerda do nivel 1 da subarvore direita do nivel 0 da pri-
meira arvore isolada

[+] < arge >: subarvore direita do nivel 1 da subdrvore direita do nivel 0 da segunda
arvore isolada

[+] < arg; >: lista de contadores do né que contém o melhor atributo da primeira
arvore

[+] < args >: lista de contadores do né que contém o melhor atributo da segunda
arvore "

[-] < argg >: lista de contadores do no raiz da subarvore esquerda do nivel 1

[-] < argio >: lista de contadores do né raiz da subdrvore direita do nivel 1

organiza_lista(HAt ,At,Sel1,Sd1,Se2,Sd2,L1,L2,[El1|Restol],
[E12|Resto02]) :-
organiza_cabeca(MAt,At,L1,L2,E11,E12),
organiza_resto(MAt,L1,Se1,Sd1,Restol),
organiza_resto(MAt,L1,Se2,Sd2,Resto2).
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A lista de contadores é importante para verificar, através do cdlculo da entropia, os
atributos com maior ganho de informagao. Sempre que um novo exemplo for classificado
pela drvore de decisao, a cada n6 de decisao da arvore que classifica o exemplo, a lista de
contadores € incrementada — incrementa_lista/3, pg. 13 — e o cédlculo da entropia
é realizado para todos os atributos possiveis naquele né.

O procedimento organiza.lista/10 atualiza a lista de contadores nao incrementando-
a, mas sim, reorganizando-a com os exemplos ji classificados por ela. A lista de con-
tadores que pertence ao né que estd sendo reestruturado permanece inalterada, pois
independente de qual atributo compoe o n6 raiz da arvore, todos os exemplos sao clas-
sificados igualmente naquele n6. A partir do momento em que o atributo da raiz é
mudado, os exemplos devem ser, novamente, classificados em suas subarvores, pois os
exemplos, agora, sao divididos de acordo com o novo atributo. Para reorganizar a lista
de contadores sdao necessarias informagoes diferentes para atributos diferentes. O pro-
cedimento organiza_lista/10 ativa dois outros procedimentos: organiza.cabeca/6
e organiza.resto/5. O procedimento organiza_cabeca/6 é o responsdavel por reor-
ganizar a lista que contém o melhor atributo. Esta lista sera o primeiro elemento
da nova lista de contadores. O procedimento organiza.resto/5 é responsdvel pela
reorganizagao dos atributos restantes.

Procedimento 3.2.8 organiza_cabeca/6

organiza_cabeca(MAt,At,L1,L2,[At,A,A1], [At,B,B1]) :-
busca_at(MAt,L1,A,B),
busca_at(MAt,L2,A1,B1).

Este procedimento busca uma relagdo entre o melhor atributo e o atributo que era a
raiz da arvore original. Se forem consideradas as duas arvores separadamente, nota-se
que as raizes possuem listas de contadores, onde o atributo que pertence a raiz de suas
subarvores nao faz parte da lista. Deve ser lembrado que o melhor atributo — MAt - é
agora a raiz principal da arvore de decisao, e que o atributo — At — que representava a
raiz principal anterior ao processo de reestruturagao, estd em um nivel abaixo do melhor
atributo, isto é, o atributo At é o né filho do atributo MAt. A lista de contadores ao
qual pertence o né de MAt nao terd modificagoes. No nivel abaixo, no né de At nio
existe, ainda, nenhuma lista de contadores. Esta lista sera criada de acordo com as
informagdes contidas na drvore de decisao. A construgao da lista pertencente a At
a partir de MAt é quase imediata. Para melhor entendimento dos procedimentos de
organizagao das listas de contadores, considere as seguintes arvores de decisao:
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x3/[[x3,0:0,1:0]] x3/[[x3,0:1,0:0]]

0 1 0 1
x1 x1 x1 x1
0 10 1 0 10 1
null *o/[)) ¢ R V|1 null

A primeira arvore é considerada, teoricamente, como subarvore esquerda do atributo
At; neste caso At é representado pelo atributo x1 e MAt por x3. A segunda &rvore
é, consequentemente, considerada como subarvore direita. Dai, tira-se a informagao
que os contadores de x3 na primeira arvore sao valores que indicam a quantidade de
exemplos classificados por x3 e para os quais x1 tem valor 0 e na segunda 4rvore, x1
tem valor 1.

Com o procedimento juntar_arv/4 as duas subdrvores sao agrupadas, tornando-se
apenas uma.

x2/[[x1,1:0,0:1],[x3,0:1,1:0]]

0 1
[[x1,0:0,0:1])/x1 x1/[[x1,1:0,0:0]]

0 10 1
null  1/[(]] 0/[]] null

As duas listas pertencentes a x3 — denominadas L1 e L2 no procedimento — sao subs-
tituidas por L — a lista que pertence a x1 na arvore original. As listas de contadores L1
(L1 = [[x3,0:0,1:0]]) eL2 (L2 = [[x3,0:1,0:0]]) sao necessdrias apenas para o
célculo do atributo x1 nas subdrvores. Como visto anteriormente, cada lista da lista
de contadores é representada pela estrutura

{ Al By 5 Bl 1 Dyl

O atributo x1 ird assumir os valores de x3 das listas L1 — ramo esquerdo — e L2
— ramo direito —, onde os contadores Az e B3 de x3 da lista L1, serao A; e By de x1 e
A3z e B3 da lista L2 serao C; e D; de x1 pertencente ao ramo esquerdo da nova arvore.

Para x1 do ramo direito da nova arvore, seus contadores A; e B; sao os mesmos
contadores C3 e D3 da lista L1 e os contadores C; e D; de x1 sao C3 e D3 da lista L2.
Isto é feito porque as listas de contadores, do atributo x3, foram criadas de acordo com
o valor de x1.
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Procedimento 3.2.9 organiza resto/5

organiza_resto(MAt,L1,null,null,L) :-
retira_atributo(MAt,L1,L2),
zera_lista(L2,L), !.

organiza_resto(_,_,Se,Sd,L) :-
resto(Se,L1),
resto(Sd,L2),
conta(L1,L2,L), !.

resto(null,[]).

resto(Classe/Exs,L) :-
cria_lista(Exs,Classe,L), !.

resto(arv(Se,R/L,Sd),L).

Ap6s criar a lista de contadores para o melhor atributo, este procedimento ird organizar
a lista de contadores para o restante dos atributos. As informagbes necesséarias para
criar o restante da lista sao buscadas nos nds imediatamente abaixo do n6é em questao
— n6 filho. O procedimento considera as diversas situagdes possiveis do né filho.
Quando em um no sao encontradas duas subarvores rotuladas com null, significa que
nenhum exemplo é classificado pelo né. Neste caso, o melhor atributo é retirado da
lista de contadores — o processamento esta sendo realizado no nivel 1 da drvore e o
melhor atributo pertence a raiz do nivel 0 — e a lista resultante é zerada através de
zera_lista/2.

Caso nao ocorra esta situagao, isto €, pelo menos uma das ramificagdes nao estd rotu-
lada com null, organiza.resto/5 vai processar a lista de cada subarvore separada e
somar as duas listas encontradas. Cada subarvore pode ser representada pelas seguintes
estruturas:

1. o rétulo null, neste caso a lista retornada é a lista vazia

2. um né folha contendo o valor da classe. Neste caso é criada uma lista de acordo
com os exemplos pertencentes ao né — cria_lista/3

3. uma subérvore com a estrutura da arvore geral — arv(Se,R/L,Sd) — cuja raiz
contém uma lista de contadores L associada a ela. Esta lista L é retornada como
a lista de contadores da subarvore.

Com a lista de cada subarvore, o procedimento conta/3 soma os contadores dos atri-
butos respectivos das listas.
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4 Exemplos de Execugao

Nesta segao sao apresentados varios exemplos de execugao do procedimento implemen-
tado arvore_incr/3, para diversos conjuntos de exemplos. Para fim de testes, foi imple-
mentado um procedimento que, comegando com uma arvore vazia, ativa arvore_incr/3
para inserir um a um os exemplos fornecidos. Este procedimento possui opgdes para
trabalhar na memdria principal, bem como em meméria secundaria. Em ambos os
casos, a arvore construida apés a inser¢ao de um novo exemplo, constitui-se na arvore
de entrada onde ¢ inserido o préximo exemplo.

A opgao de utilizar memoria secundaria € a que corresponde a realidade pois, devido
ao fato do algoritmo ser incremental, é necessario lembrar a drvore incremental cons-
truida para nela inserir novos exemplos quando disponiveis. Sem entrar nos detalhes
da implementagao dos procedimentos referentes ao uso de memdria — principal ou
secundaria — o algoritmo utilizado para fins de testes é o seguinte:

Entrada: Arvore, Exemplos = {conjunto de exemplos}

repeat
Ex € Exemplos
arvore_incr(Ex,Arvore,Arvorelncr)
Exemplos = Exemplos - Ex
Arvore = Arvorelncr
until Exemplos = { }
enxugue._arv(Arvorelncr,ArvorePadrao)

Saida: Arvorelncr,ArvorePadrao

O procedimento enxugue_arv/2 transforma a drvore de decisao incremental, que car-
rega todas as informagdes necessarias para que novos exemplos possam ser inseridos
nessa arvore, na arvore de decisdo bindria na forma padrao

arv(SubArvEsq, Raiz,SubArvDir)

Esta é a estrutura geral da arvore de decisao bindria construida pelo algoritmo nao
incremental ID3 implementado, a qual é possivel aplicar o Método de Poda de Redugao
do Erro, também implementado, a fim de diminuir o erro de classificagio de novos
exemplos, — veja [Martins 94]. :

Nos exemplos a seguir é mostrado a instanciagao das varidveis de E/S correspondentes
a aplicagdo de teste.

Exemplo 4.1
Entrada:

Arvore = null
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Exemplos'= [[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, x2:1, classe:1, x3:1, x4:1],
[x1:0, x2:0, x3:1, classe:0, x4:1]].

Saida:

Arvorelncr =
arv(arv(arv(0o/[[x4:1]],x2/[[x2,1:0,0:0],[x4,0:1,1:0]],null),
x1/[[x1,1:0,0:0],[x2,1:0,0:0],[x4,0:0,1:0]],null),x3/[[x1,2:
1,1:2],[x2,2:1,1:2],[x3,1:0,2:3],[x4,1:1,2:2]],arv(arv(arv(
null,x4/[[x4,0:1,1:0]],0/[01]),x2/[[x2,1:1,0:0],[x4,0:1,1:0]
J,null),x1/[[x1,1:1,1:2],[x2,1:1,1:2],[x4,1:1,1:2]],arv(null,
x2/[[x2,0:0,1:2],[x4,1:0,0:2]],arv(null,x4/[[x4,1:0,0:2]],1/
AREBIHY

ArvorePadrao =

arv(arv(arv(0,x2,null),xi,null),x3,arv(arv(arv(null,x4,0),
x2,null),x1,arv(null,x2,arv(null,x4,1))))

Neste exemplo, a arvore de decisao inicial estd vazia — null. Apds a construgao
e classificagao de todos exemplos, individualmente, a drvore de decisao gerada —
Arvorelncr — estd em sua forma geral, isto é, contém tanto as informagoes necesséarias
ao célculo da entropia armazenadas nos nés de decisio, quanto as instincias de trei-
namento armazenados nos nos folhas. Esta mesma drvore de decisio em sua forma
padrao é dada por ArvorePadrao.

Para melhor visualizagao serd considerada, nos exemplos a seguir, apenas a arvore de
decisao no formato padrao.

Exemplo 4.2
Entrada:

Arvore = arv(arv(arv(0/[[x4:1]],x2/[[x2,1:0,0:0],[x4,0:1,1:0]],null),
x1/[[x1,1:0,0:0],[x2,1:0,0:0],[x4,0:0,1:0]],null),x3/[[x1,2:
1,1:2],[x2,2:1,1:2],[x3,1:0,2:3],[x4,1:1,2:2]] ,arv(arv(arv(
null,x4/[[x4,0:1,1:0]],0/0(01)),x2/[[x2,1:1,0:0],[x4,0:1,1:0]
],null),x1/[[x1,1:1,1:2],[x2,1:1,1:2],[x4,1:1,1:2]] ,arv(null,
x2/[[x2,0:0,1:2],[x4,1:0,0:2]],arv(null,x4/[[x4,1:0,0:2]1],1/
[0InNn



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]].

Saida:

ArvorePadrao = arv(arv(arv(arv(null,xi,null),x4,arv(null,xi,null)),x2,
' arv(arv(null,x4,null),x1,arv(0,x4,null))) ,x3,arv(arv(
arv(null,x4,0),x2,null),xi,arv(arv(null,x2,null), x4,
arv(1,x2,1))))

Exemplo 4.3

Entrada:

Arvore = null

Exemplos = [[verde:1,amarelo:0,classe:0,azul:1,vermelho:0,preto:0],
[verde:1,amarelo:1,classe:0,azul:1,vermelho:1,preto:1],
[verde:0,amarelo:0,azul:1,classe:1,vermelho:1,preto:1],
[verde:0,amarelo:1,azul:0,classe:0,vermelho:0,preto:1],
[verde:1,amarelo:1,azul:1,vermelho:0,preto:1,classe:0],
[verde:1,amarelo:1,azul:1,vermelho:0,preto:0,classe:1],
[verde:0,amarelo:0,azul:0,vermelho:0,preto:0,classe:0],
[verde:1,amarelo:1,azul:1,vermelho:1,preto:1,classe:0],
[verde:1,amarelo:0,azul:1,vermelho:0,preto:1,classe:0],
[verde:0,amarelo:1,azul:0,vermelho:1,preto:0,classe:1]].

Saida:

ArvorePadrao = arv(arv(arv(arv(0,verde,arv(null,azul,null)),preto,
arv(null,verde,arv(null,azul,0))),amarelo,arv(0,verde,
arv(null,azul,arv(l,preto,null)))),vermelho,arv(1,
verde,0))
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5 Listagem do Programa
Segue a listagem do procedimento implementado:

arvore_incr([],Arv,Arv).

arvore_incr(Exemplo,null,Classe/[E1]) :-
verifica_at(Exemplo,classe,Classe),

retira_at(Exemplo,classe,E1),
|

arvore_incr(Exemplo,Classe/E,Classe/E1) :-
verifica_at(Exemplo,classe,Classe),
retira_at(Exemplo,classe,Ex),
insere_ex(Ex,E,E1),
]

arvore_incr(Exemplo,Classe/E,Arv) :-
verifica_at(Exemplo,classe,Classel),
pega_at(E,At),
criar_subarv(At,Classe/E,ArvE),

arvore_incr (Exemplo,ArvE,Arv),
|

arvore_incr(Exemplo,arv(Se,Raiz/L,Sd) ,Arv) :-
incrementa_lista(Exemplo,L,LI),
calcule_entropia(LI, [Raizi,_]),
pull _upi(Raizi,arv(Se,Raiz/L,Sd),arv(Sep,Raiz1/L,Sdp)),
verifica_at(Exemplo,Raizi,Val),
retira_at (Exemplo,Raiz1,E1),
ifthenelse(Val=0,

(arvore_incr(E1,Sep,Sel),Arv=arv(Sei,Raiz1/LI,Sdp)),

(arvore_incr(E1,Sdp,Sd1) ,Arv=arv(Sep,Raiz1/LI,Sd1))),
]

verifica_at([At:Val|R],At,Val) :- !.

verifica_at([X:VIR],At,Val) :-
verifica_at(R,At,Val).

retira_at([X:V|Y],X,Y).

retira_at([X:vIY]l,z,[X:vIY1]) :-
retira_at(Y,Z,Y1).

insere_ei(x.[],[x]) =1,
insere_ex(X, [YIR],[X,YIR]).

incrementa_lista(Ex,L,L1) :-
verifica_at(Ex,classe,V),
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retira_at(Ex,classe,Ex1),
atualiza_lista(Exi,V,L,L1).

atualiza_lista([J,_,L,L).

atualiza_lista([At:V|R],C1,L,L1) :-
procura_at(At,V,Cl,L,Laux),
atualiza_lista(R,Cl,Laux,L1).

procura_at(At,V,C1,[],[[At,A:B,C:D]]) :-
soma_lista(V,Cl,[At,0:0,0:0],[At,A:B,C:D]), !.

procura_at(At,V,Cl,[[At,A:B,C:D]IR], [L1IR]) :-
|

soma_lista(V,Cl, [At,A:B,C:D],L1).

procura_at(At,V,C1, [[a¢1,X,Y] )R], [[A®3,X, YD IL]) i~
procura_at(At,V,C1,R,L).

soma_lista(0,0,[At,A:B,C:D],[At,A1:B,C:D])
Al is A + 1, .

soma_lista(0,1,[At,A:B,C:D],[At,A:B1,C:D]) :
Bl is B + 1, !.

soma_lista(1,0, [At,A:B,C:D],[At,A:B,C1:D]) :
CliisC + 1, !.

soma_lista(1,1,[At,A:B,C:D],[At,A:B,C:D1]) :
D1 is D + 1.

lista(Ex,V_Classe,ListaFinal) :-
lista_inicial(Ex,Listalnicial),
atualiza_lista(Ex,V_Classe,Listalnicial,ListaFinal).

lista_inicial([1,0).

lista_inicial ([At:VIR],[[At,0:0,0:0] |Resto]) :-
lista_inicial(R,Resto).

calcule_entropia(Lista,MA) :-
entropia_arv(Lista,MA1,MA).

entropia_arv([],L,L).

entropia_arv([[At,A:B,C:D]IR],L,W) :-
entropia([A,B],E),
entropia([C,D],I),
Ent is ((A+C)*E) + ((B+D)*I),
guarda_entropia(At,Ent,L,L1),
entropia_arv(R,L1,VW).
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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).

guarda_entropia(At,E, [],[At,E]).

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

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

logaritmo(4,0) :-
A =:=0, !.

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

pull_upi(At,null,arv(null,At/[[At,0:0,0:0]],null)) :-
'

pull_upi(At,Classe/E,Novahrvore) :-
criar_subarv(At,Classe/E,NovaArvore), !.

pull_upi(At,arv(Se,At/L,Sd),arv(Se,At/L,Sd)) :-. !.
pull_upi(At,arv(null,R/L,null),arv(null,At/L,null)) :- !.

pull_upi(At,arv(Se,Raiz/L,Sd),NovaArvore) :-
pull_upi(At,Se,Sel),
pull_upi(At,Sd,Sd1),
trocar_esq(Raiz,Sei,Se2),
trocar_dir(Raiz,Sd1,Sd2),
juntar_arv(L,Se2,Sd2,NovaArvore).

trocar_esq(R,arv(Se,MAt,Sd) ,arv(arv(Se,R,_),MAt,arv(Sd,R,_))).
trocar_dir(R,arv(Se,MAt,Sd),arv(arv(_,R,Se),MAt,arv(_,R,Sd))).
juntar_arv(L,arv(arv(Sei,R1,_),R/L1,arv(Se2,R1,_)),
arv(arv(_,R1,Sd1),R/L2,arv(_,R1,S8d2)),
arv(arv(Sei,R1/L3,Sd1),R/L,arv(Se2,R1/L4,Sd2))) :-
organiza_lista(R,R1,Se1,Sd1,Se2,Sd2,L1,L2,L3,L4).
verificar(At,Classe/E,Se,Sd) :-

verifica_ex(At,E,E1,E2),
ver(Classe,E1,Se),
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ver(Classe,E2,Sd).

verifica_ex(At,E,E1,E2) :-
verifica_ex(At,E,[],E1,[],E2).

verifica_ex(At,[],E1,E1,E2,E2).

verifica_ex(At,[X|Y],E1a,E1,E2a,E2) :-

verifica_at(X,At,V),

retira_at(X,At,Eaux),

ifthenelse(V=0,
(insere_ex(Eaux,Eia,Elaux),
verifica_ex(At,Y,Elaux,E1,E2a,E2),!),
(insere_ex(Eaux,E2a,E2aux),
verifica_ex(At,Y,Ela,E1,E2aux,E2),!)).

ver(Classe, [],null) :- !.
ver(Classe,E,Classe/E).
cria_lista([],_,null) :- !.

cria_lista([EIR],C,L) :-
lista(E,C,L1),
atualiza_listai(R,C,L1,L).

atualiza_listai1([],_,L,L) :- !.

atualiza_listail(Exs,Classe,null,Lista) :-
cria_lista(Exs,Classe,Lista) ,!.

atualiza_listai([X|Y],C,L1,L) :-
atualiza_lista(X,C,L1,L2),
atualiza_listai(Y,C,L2,L).

organiza_lista(MAt,At,Sel,Sd1,Se2,Sd2,L1,L2, [E11|Resto1],[E12|Resto2]) :-
organiza_cabeca(MAt,At,L1,L2,E11,E12),
organiza_resto(MAt,L1,Se1,Sd1,Restol),
organiza_resto(MAt,L1,Se2,Sd2,Resto2).

organiza_cabeca(MAt,At,L1,L2,[At,A,A1],[At,B,B1]) :-
busca_at(MAt,L1,A,B),
busca_at(MAt,L2,A1,B1).

organiza_resto(MAt,L1,null,null,L) :-
retira_atributo(MAt,L1,L2),
zera_lista(L2,L), !.

organiza_resto(_,_,Se,Sd,L) :-
resto(Se,L1),
resto(Sd,L2),
conta(L1,L2,L), !.
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resto(null, [1).

resto(Classe/Exs,L) :-
cria_lista(Exs,Classe,L), !.

resto(arv(Se,R/L,Sd),L).

conta([J,L,L) :- !.

conta(L,d,L) :- !.

conta([[At,A,B]|Y],L, [X1]Y1]) :-
contal ([At,A,B],L,X1), !,
retira_atributo(At,L,L1),

conta(Y,L1,Y1).

contai(L,[J,L) :- !.

contai ([At,A:B,C:D],[[At,A1:B1,C1:D1]) |Restol], [At,A2:B2,C2:D2])

A2 is A+A1,

B2 is B+Bi,

C2 is C+C1,

D2 is D+Di.
contal([At,A,B],[[Atrib,A1,B1]|Resto] ,X) :-

At \= Atrib,

contai ([At,A,B],Resto,X).
busca_at(MAt,[],0:0,0:0) :- .
busca_at (MAt, [[MAt,A,B]|R],A,B) :- !.

busca_at(MAt,[[At,_,_JIR],A,B) :-
busca_at (MAt,R,A,B).

retira_atributo(MAt,[],[]).

retira_atributo(MAt, [[MAt,A,B]|R],R).

retira_atributo(MAt, [[At,A,B]|R], [[At,A,B]IR1]) :-

retira_atributo(MAt,R,R1).

zera_lista([]1,[]).

zera_lista([[At,A:B,C:D]J|R],[[At,0:0,0:0]|R1]) :-

zera_lista(R,R1).
criar_subarv(At,Classe/E,arv(Se,At/L,Sd)) :-

verificar(At,Classe/E,Se,Sd),
cria_lista(E,Classe,L).
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pega_at([LIR],At) :-
verifica_at(L,At,_ ).

pegue_exemplo([],0).
pegue_exemplo( [Ex|Exs] ,Ex).

pegue_exemplo( [Ex|Exs] ,Exx) :-
pegue_exemplo(Exs,Exx).

enxugue_arv(Classe/E,Classe).
enxugue_arv(null,null).
enxugue_arv(arv(Se,R/L,Sd),arv(Sel1,R,Sd1)) :-

enxugue_arv(Se,Sel),
enxugue_arv(Sd,Sd1).
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6 Conclusao

Neste trabalho foi apresentada e discutida em detalhes a implementagao de um algo-
ritmo indutivo incremental de AM, que constréi uma arvore de decisao para atributos
com valores bindrios. O algoritmo utiliza a metodologia da familia TDIDT e, mais
especificamente, a estratégia de aprendizado do algoritmo ID5. O algoritmo ID5 tem
como objetivo construir uma arvore de decisao no modo incremental; para isso ele retém
informagoes suficientes e necessarias para calcular o E-score dos possiveis atributos em
qualquer n6 de decisao, assim como mantém instancias de treinamento nos nés folhas
da drvore. Além disso, o algoritmo utiliza um processo de reestruturagao da arvore
para classificar um novo exemplo e manter sempre como raiz da arvore o atributo com
o menor valor de entropia.

A vantagem deste algoritmo, além de ser um algoritmo incremental — sem o custo de
reconstruir toda a arvore de decisdo a cada nova instancia de treinamento —, é o de
possibilitar o processo de reestruturagao da arvore. Este processo manipula a arvore de
forma a preservar a sua consisténcia com as instancias de treinamento ja observadas.

A drvore de decisao final — na forma padrao — construida pelo algoritmo ID5, geral-
mente é uma arvore de decisao com uma quantidade maior de nés do que a arvore de
decisao gerada pelo algoritmo nao incremental ID3 implementado [Martins 94]. Isto
porque o algoritmo incremental utiliza o processo de expansao dos nés folhas da arvore
de decisdao, onde muitas vezes gera varios atomos null. Contudo, isto nao é um pro-
blema jéd que a drvore final construida pelo ID5 — na forma padrao — pode ser sub-
metida ao processo de poda implementado [Martins 94] que se encarregara de retirar,
entre outros, esses atomos null.

A implementacao foi realizada na linguagem de programagao légica Prolog, especifica-
mente Arity Prolog [Arity 92], para microcomputadores PC compativeis.

A principal desvantagem encontrada, foi a grande demanda de recursividade no processo
de construgao e classificagao de exemplos pela drvore. Esta demanda exigiu bastante
dos recursos da maquina ocasionando, algumas vezes, impossibilidade de classificar um
novo exemplo na drvore de decisdao, caso fosse necessario a reestruturagao da mesma.
Este problema foi parcialmente contornado utilizando memoria secundéria. Deve ser
salientado que vdrios dos problemas referentes ao uso de memoéria durante a execucao,
estao diretamente relacionados a algumas limitagdes do Arity. Assim, é considerado se-
riamente o uso de outro software, tal como LPA Prolog, para realizar as implementagoes
nos microcomputadores PC compativeis.

Deve ser observado que, em geral, e em parte devido a maior disponibilidade de
maquinas no Laboratério de Computagao do ICMSC-USP, as implementagdes sao pri-
meiramente realizadas em PC’s para depois serem customizadas para as estagoes SUN’s.
O software utilizado nas estagdes é Sicstus Prolog [Sicstus 93] que possui mais recursos.
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