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Invatar ea inductiva a regulilor

Conf.dr.ing. MihadaM. OPREA
Catedrade Informatica, Universitatea Ploiesti

Tnvatarea inductiva reprezinta o metoda eficienta de achiztie automata a cunoasterii intr-un
sistem expert. Lucrarea prezinta o analiza a rezultatelor preliminare obtinute prin aplicarea a
patru algoritmi de Tnvatare inductiva, ID3 si C4.5, algoritmi bazati pe arbori de decizie s

respectiv, ILA s DCL, algoritmi care nu se bazeaza pe arbori de decizie. Algoritmii au fost
utilizati pentru generarea automata a unui set de reguli pornind de la o multime de exemple de

instruire.

Cuvinte cheie: Tnvatare inductiva, arbori de decizie, extragerea regulilor, sistem expert.

I ntroducere

Procesul de achizitie a cunoadterii repre-
zZinta 0 etgpa extrem de importanta Tn
dezvoltarea unui Sstem expert. Aceasta etapa
presupune redizarea  unui  trandfer A
cunoagterii de la expertii in domeniu care
baza de cunoginte a Sstemului expert.
ntrucdt regulile de productie reprezinta o
modalitate directa, expresva s flexibila de
exprimarea cunoaderii ih multe domenii, vom
prezenta 0 andiza a principaldor metode de
invatare inductiva care permit generarea
automata a regulilor pornind de la un set de
exemple de indruire.
Tn sectiunea 2 este descrisa succint pro-blema
Tnvatarii inductive, precum S unele metode de
nvatare inductiva din clasa dgoritmilor bazati
pe arbori de decizie (ID3, C4.5) S respectiv,
a cdor care nu utilizeaza arbori de decizie
(ILA, DCL). Un studiu comparativ & celor
patru ago-ritmi este detaliat in sectiunea 3. Tn
ultima sectiune sunt prezentate principaee
con-duzi de andize.

Tnvatar ea inductiva

Tnvatarea inductiva reprezinta una dintre cde
ma eficente metode utilizate pentru achizitia
automata a cunoasterii. Tnvatarea bazata pe
abori de decizie, Tnvatarea cu gutorul
reteldor neuronale, programarea logica
inductiva, dgoritmii genetid (ex. [4]) sunt
exemple de metode de invatare inductiva care

opereaza pornind de la 0 multime de exemple
de indruire ce repre-zinta, de fapt, igoricul
unor decizii ante-rioare. Tnvatarea inductiva
poate  rediza invatarea  conceptelor
conjunctive d/sau digunctive. Mgoritatea
dgoritmilor de finvatare inductiva permit
invatarea concep-telor conjunctive, adica,
generarea regulilor care contin n partea
sénga numai con-junctii. Unul din dgoritmii
dicientt cae pemit invaaea ad a
conceptelor con-junctive ca& s a cdor
digunctive este dgoritmul DCL [7].

Problemainvatarii inductive

Formularea probleme Tnvaarii inductive asa
cum este prezentatain [2] este urma-toarea:
Se da o multime completa de exemple de
ingruire

D={<xq,f(X0)>, ...,< Xn,f(X,)>}, unde f(x) este
vaoareafunctiel f corespunzatoare instantel X
S un sdiu d ipotezdor, H, din care sunt
selectate ipoteze. Scopul proble-mel estede a
genera 0 ipoteza h care sa fie consstenta cu
exemplee din multimeaD.

Algoritmii de invatare inductiva se pot cladfica
in doua clase clasa dgoritmilor cae s
bazeaza pe abori de decizie s cdasa
dgoritmilor care nu utilizeaza arbori de
decizie. In sectiunile urmatoare vom face o
scurta prezentare a unor agoritmi de invatare
inductiva din ambele clase.
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Tnvatarea inductiva bazata pe arbori de
decizie

Metodde de invatare inductiva care se
bazeaza pe arbori de decizie genereaza arborii
de decizie pornind de la multimea exemplelor
de ingruire. Aceste metode sunt preferate
Tntrucét sunt eficiente 9 pot lucra cu un numar
mare de exemple de indruire [1]. Totug,
acest tip de metode nu produce intotdeauna
cdema generadere-guli de productie.

Cad ma cunoscuti dgoritmi care preiau la
intrare 0 multime de exemple s produc un
arbore de decizie care este consigtent cu
exemplde sunt: 1D3, 1D4, ASSISTANTSS6,
GID3, C4.5.

Algoritmii tip ID3 [2] Tmpat multimea de
ingruire Tn submultimi omogene fara a face
referire la dasa submultimii. ID3  cauta

Castig(D, A) = Entropie(D) -

unde Valori(A) este multimea tuturor vao-
rilor poshile de aributului A, iar D, este
submultimealui D pentru care atributul A are
valoarea v.

ID3 redizeaza o cautare a unel ipoteze care
Se potriveste cu exemplde de ingtruire. Spatiul
ipotezdlor, H, ese in acest caz multimea
tuturor arborilor de decizie Algoritmul
executa 0 cautare tip urcarea dedului (hill-
climbing) care porneste cu un arbore vid,
considerand Th mod progresv ipoteze din ce
Tn ce mal eaborate n cautarea unui arbore de
decizie care sa cladfice corect datdle de
ingtruire.

Tn figura 1 este prezentat un arbore de decizie
care edimeaza pretul une locuinte Tn functie
de o serie de fctori cum ar fi, amplasarea
locuintel, varsta perscane care cumpara
locuinta, conditia sociala a aces-teig, zona de
plasae a locuinte in cazul In care
amplasamentul este intr-un oras. Practic,
arborele de decizie redlizeaza o clasficare a
locuintelor Tn functie de pretul lor discretizat.
Fecare cde care porneste din radacina s

atributul cd ma relevant in raport cu toate
exemplele, chiar daca unele vaori de acdui
aribut pot fi irdevante. Algoritmul utilizesza
entropia ca 0 metoda de restrangere a
gpaiului de cautare a ipotezelor. D3 este un
agoritm greedy care dezvolta arbo-rele de
sus n jos, la fiecare nod sdectand atributul
care dadfica cd ma bine exe-mplde locde
de ingruire. Cd mai bun atribut este cdl care
are castigul maxim de informatie. Daca
definim entropia ca 0 masura a impuritatii
ntr-o colectie de exemple de ingruire, putem
defini 0 ma-sura a eficaditatii unui aribut A
clas-ficarea datdlor de indruire. Masura
numita castigul de informatie reprezinta
reducerea prevazuta a entropiei cauzata de
patitio-narea exemplelor in conformitate cu
acest atribut.

. | Dv |

Entropie(Dv)

v valori(A) | DI

merge pana la o frunza reprezinta o regula
care infereaza apar-tenenta la o clasa. De
exemplu, din figura 1 putem deduce
urmatoarea regula

IF amplasare=oras AND zona=buna AND
conditie=excelenta THEN pret=ridicat.
Algoritmul C45 [5] este o extende a
dgoritmului  ID3 care permite procesarea
datelor incerte cu pretul crestexii ratei erorii de
cladficare. Initid, dgoritmul  produce un
arbore de decizie pe care mai apoi 1l smplifica
dimindnd toaste oconditile care nu sunt
necesare. Astfel, C4.5 genereaza un arbore
amplificat din care sunt extrase regulile. Reta
erorii de clagficare poate fi zero sau diferita
de zero, n timp ce in cazul dgoritmului ID3
aceasta este zero. C4.5 genereaza un numar
redus de reguli de productie, Tnsa aceste reguli
pot esua in incercarea lor de a clasifica corect
toate exemplde din multimea de indruire.

Tnvatarea inductiva care nu se bazeaza pe
arbori de decizie
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Principdii dgoritmi de Tnvatare inductiva care
nu se bazeaza pe arbori de decizie sunt: ILA,
DCL, RITIO, AQ [2] etc. Acedti dgoritmi
extrag regulile de productie di-rect din
multimea exemplelor deingdruire.

Algoritmul ILA (Inductive Learning Algo-
rithm) [6] generesza setul de reguli Tn mod
iterativ. La fiecare iteratie cauta o regula care
acopera un numar c& mai mare de exemple
de ingruire de unei singure clase. Dupa ce a

pret=moderat

pret=moderat

gadt o regula, ILA dimina din multimea de
indruire acele exemple aco-perite de regula s
adauga regula la sfargtul sstului de regulli.
Exemplde diminae sunt de fgpot marcate
pentru a fi ignorate la urmatoarea iteratie.
Adfel se obtine un sat ordonat de reguli. ILA
s concentreaza pe depistarea vaorilor
rlevante de dributdor prin diminarea
conditiilor care nu sunt necesare.

excelenta acceptabila

Fig. 1. Arbore de decizie

Algoritmul DCL (Digunctive Concept Le-
aning) [7] ete o versdune imbunatdita a
agoritmului  ILA. Practicc, DCL genereaza
reguli de productie cu operatori AND/OR
pornind de la multimea de exemple de
indruire.  Algoritmul permite 9 invatarea
conceptdor digunctive nu numa a ceor
conjunctive. Principaele avantge de aces-tui
agoritm sunt generarea unui numMar mic de
reguli in rgport cu mgoritatea ago-ritmilor de
invatare inductiva 9 cdlasficarea unui numar
mult ma mare de exemple necunoscute Tn
rgport cu agoritmii de invatare a conceptelor
conjunctive. Algo-ritmul DCL extrage acelas
numar de re-guli ca S ILA, dar adauga
digunctii la partea sténga a regulilor generate.
Gene-rarea regulilor se redizesza lucrand
separat cu multimea exempldor pozitive de

indtru-ire S respectiv, cu multimea exemplelor
negative de indruire.

Rezultate experimentale

Prezentam rezultatele unel andize prdi-minare
a celor paru dgoritmi, 1D3, C45, ILA S
DCL. Experimentde au fost realizate pe
diferite multimi de exemple de indruire. O
parte din experimente au avut drept scop
extragerea regulilor pentru baza de cunogtinte
a unui sstem bazat pe cu-noginte detinat
Tmbunatatirii  protectiei mediului  care este
prezentat In [3]. Tn aceasta sectiune ne vom
concentra asupra experimentelor redizate pe
multimi de exemple smple, de indruire Tn
cazul rezolvarii probleme de andiza a proiec-
telor de invedtitii. Trebuie specificat faptul ca
n aceste experimente andiza proiecte-lor de
inveditii ete mult smplificata, numarul de
parametri andizati fiind redus.
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Tabelul 1

MultimeaM ; aexemplelor deinstruire in cazul analizei proiectelor deinvestitii

Nr.ex. Nivel_invest Risc_global Timp_rev Decizie
1 mediu scazut scurt Da
2. scazut ridicat lung Nu
3. scazut ridicat f scurt Da
4, ridicat ridicat lung Nu
5. ridicat mediu mediu Da
6. ridicat ridicat mediu Nu
7. ridicat mediu f scurt Da

Tn tabelul 1 este prezentata multimea M, a
exempldor de indruire. Tn acest exemplu
Niv_invest (nivdul invediti), Risc_global
(riscul gobd & proiectului), Timp_rev (timpul
de recuperare a invedtitiel) sunt atribute cu
urmatoarde multimi de vaori posibile { scazut,
mediu, ridicat}, {scazut, mediu, ridicat} s
respectiv, {f scurt, scurt, mediu, lung}.
Setul de reguli generate de cel patru dgoritmi
pornind de la multimea M, de exemple este
prezentat in tabelul 2. Parametrul Decizie se
refera la decizia luata in urma andlizel, proiect
acceptat (Da), respectiv, proiect respins
(Nu).

Andizand rezultatdle prezentate in tabeul 2
observam ca toti agoritmii generesza acdas
numar de reguli, iar dgoritmii C45 9 ILA
genereaza acdad et de reguli. Aceasta ultima
observatie trebuie sa fie amendata cu o

corectie care e refera la rata erorii de
dasificare. Tn tabelul 3 vom evidentia acessta
rata a erorii de clasficare. O ata observetie
< refera la faptul ca dgoritmii C4.5 5 ILA
eimina conditile care nu sunt necesare,
genedand adfd reguli ma sSmple deca
dgoritmii ID3 s DCL. De exemplu, sunt
eiminate condi-tiile ¢Timp_rev=mediu¢ 9
dTimp_rev=scurt¢

Un dgoritm bun de extragere a regulilor
trebuie sa genereze regulile care sa permita s
clasificarea exemplelor necunoscute. Tn tabelul
3 aunt prezentate ratele erorii de clasficare
pentru doua seturi de test cu exemple
necunoscute, obtinute prin aplica-rea celor
patru agoritmi. Asa cum era de asteptat, cel
ma bun comportament |-a avut dgoritmul
DCL care include disjunc-tii ce permit o mai
buna clasificare a exemplelor necunoscute.

Tabelul 2
Regulile extrase de ID3, C4.5, ILA s DCL
Algoritm Nr.regula Regula
ID3 1 IF Risc_global=mediu AND Timp_rev=mediu
THEN Decizie=Da.
C45 IF Risc_global=mediu
THEN Decizie=Da.
ILA IF Risc_global=mediu
THEN Decizie=Da.
DCL IF Risc_global=mediu
THEN Dexizie=Da.
ID3 2. IF Timp_rev=scurt THEN Decizie=Da.
C45 IF Nivel_invest=mediu THEN Decizie=Da.
ILA IF Nivel_invest=mediu THEN Decizie=Da.
DCL IF (Nivel_invest=mediu) OR (Risc_global=scazut)
OR (Timp_rev=scurt)
THEN Decizie=Da.
ID3 3. IF Timp_rev=f_scurt THEN Decizie=Da.
C45 IF Timp_rev=f_scurt THEN Decizie=Da.

ILA IF Timp_rev=f_scurt THEN Decizie=Da.
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DCL IF Timp_rev=f_scurt THEN Decizie=Da.
ID3 4. IF Timp_rev=lung THEN Decizie=Nu.
C45 IF Timp_rev=lung THEN Decizie=Nu.
ILA IF Timp_rev=lung THEN Decizie=Nu.
DCL IF Timp_rev=lung THEN Decizie=Nu.
IDA 5. IF Risc_global=ridicat AND Timp_rev=mediu
THEN Decizie=Nu.
C45 IF Nivel_invest=ridicat AND Risc_global=ridicat
THEN Decizie=Nu.
ILA IF Nivel_invest=ridicat AND Risc_global=ridicat
THEN Decizie=Nu.
DCL IF (Nivel_invest=ridicat AND Risc_global=ridicat)
OR (Timp_rev=mediu AND Risc_global=ridicat)
THEN Decizie=Nu.
Tabelul 3
ID3 CA5 ILA DCL
Setul de test
S 61.8% 45.1% 32.7% 28.5%
S 47.3% 289% 26.7% 18.5%
Concluzii Bibliografie

Andiza preliminara a cdor patru dgoritmi de
invatare inductiva, ID3, C4.5, ILA s DCL
releva faptul ca, in genera, wm-portamentul
lor a fogt bun § sa atins un anumit grad de
generditate a regulilor extrase. Algoritmul
DCL, care permite S generarea unor reguli cu
conditii digunc-tive, a avut cea ma buna
comportare. Trebuie remarcat faptul ca toate
conduziile andize sunt dependente de
problema andizata S de naura datdlor din
seturile de test. De asemenea, performanta
relativ identica a dgoritmilor C45 9 ILA
(con-form tabdului 2) este umbrita de rata
erorii de clasificare prezentatain tabelul 3.
Conduzia finda a experimentdor efectuae
panain prezent, este aceea ca, in generd, rata
erorii de dadficare ete ma mica in cazul
agoritmilor care nu se bazeaza pe arbori de
decizie, decét Tn cazul celor care utilizeaza
arborii de decizie pentru generarearegulilor.

[1] L. Bredow, D. Aha, Symplifying decison
trees A suvey, The Knowledge
Engineering Review, Vol.12:1, 1997, 1-40.
[2] T. Mitchdl, Machine Learning,
McGraw-Hill, 1997.

[3] M. Oprea, Toward the Development of a
Knowledge-based Sysem for Envi-ronmentd
Protection, Proceedings of the 8th Internat.
Conf. IPMU, Val.ll, 2000, 1003-1008.

[4] M. Oprea, Some Remarks about Rules
Learning by Genetic Algorithms App-roach,
Proceedings of the 4-th Internat.
Symposium of Economic Informatics,
1999, INFOREC Printing House, Bucha-rest,
722-727.

[5] JR. Quinlan, C4.5: Programs for
Machine Learning, Philadelphia, PA: Mor-
gan Kaufmann, 1993.

[6] M. Tolun, S. Abu-Soud, ILA: an inductive
learning agorithm for rule ex-traction, Expert
Systems with Applications, 14, 1998, 361-
370.

[7] M. Tolun, S. Abu-Soud, A Digunctive
Concept  Learning Algorithm  for  Rule
Generation, Proceedings of the 17th
IASTED International Conference Applied
Informatics, ACTA Press, 1999, 665-667.



