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Învatarea inductiva reprezinta o metoda eficienta de achizitie automata a cunoasterii într-un 
sistem expert. Lucrarea prezinta o analiza a rezultatelor preliminare obtinute prin aplicarea a 
patru algoritmi de învatare inductiva, ID3 si C4.5, algoritmi bazati pe arbori de decizie si 
respectiv, ILA si 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: învatare inductiva, arbori de decizie, extragerea regulilor, sistem expert. 
 

ntroducere 
Procesul de achizitie a cunoasterii repre-

zinta o etapa extrem de importanta în 
dezvoltarea unui sistem expert. Aceasta etapa 
presupune realizarea unui transfer al 
cunoasterii de la expertii în domeniu catre 
baza de cunostinte a sistemului expert. 
Întrucât regulile de productie reprezinta o 
modalitate directa, expresiva si flexibila de 
exprimare a  cunoasterii în multe domenii, vom 
prezenta o analiza a principalelor metode de 
învatare inductiva care permit generarea 
automata a regulilor pornind de la un set de 
exemple de instruire.  
În sectiunea 2 este descrisa succint pro-blema 
învatarii inductive, precum si unele metode de 
învatare inductiva din clasa algoritmilor bazati 
pe arbori de decizie (ID3, C4.5) si respectiv, 
a celor care nu utilizeaza arbori de decizie 
(ILA, DCL). Un studiu comparativ al celor 
patru algo-ritmi este detaliat in sectiunea 3. În 
ultima sectiune sunt prezentate principalele 
con-cluzii ale  analizei. 
 
Învatarea inductiva 
Învatarea inductiva reprezinta una dintre cele 
mai eficiente metode utilizate pentru achizitia 
automata a cunoasterii. Învatarea bazata pe 
arbori de decizie, învatarea cu ajutorul 
retelelor neuronale, programarea logica 
inductiva, algoritmii genetici (ex. [4]) sunt 
exemple de metode de învatare inductiva care 

opereaza pornind de la o multime de exemple 
de instruire ce repre-zinta, de fapt, istoricul 
unor decizii ante-rioare. Învatarea inductiva 
poate realiza învatarea conceptelor 
conjunctive si/sau disjunctive. Majoritatea 
algoritmilor de învatare inductiva permit 
învatarea concep-telor conjunctive, adica, 
generarea regulilor care contin în partea 
stânga numai con-junctii. Unul din algoritmii 
eficienti care permit învatarea atât a 
conceptelor con-junctive cât si a celor 
disjunctive este algoritmul DCL [7].  
 
Problema învatarii inductive 
Formularea problemei învatarii inductive asa 
cum este prezentata în [2] este urma-toarea: 
Se da o multime completa de exemple de 
instruire:  
D={<x1,f(x1)>, ...,< xn,f(xn)>}, unde f(xi) este 
valoarea functiei f corespunzatoare instantei xi 
si un spatiu al ipotezelor, H, din care sunt 
selectate ipoteze. Scopul proble-mei este de a 
genera o ipoteza h care sa fie consistenta cu 
exemplele din multimea D. 
Algoritmii de învatare inductiva se pot clasifica 
în doua clase: clasa algoritmilor care se 
bazeaza pe arbori de decizie si clasa 
algoritmilor care nu utilizeaza arbori de 
decizie. În sectiunile urmatoare vom face o 
scurta prezentare a unor algoritmi de învatare 
inductiva din ambele clase. 
 

I 



Revista Informatica Economica, nr. 1 (17)/2001 115 

Învatarea inductiva bazata pe arbori de 
decizie 
Metodele de învatare inductiva care se 
bazeaza pe arbori de decizie genereaza arborii 
de decizie pornind de la multimea exemplelor 
de instruire. Aceste metode sunt preferate 
întrucât sunt eficiente si pot lucra cu un numar 
mare de exemple de  instruire [1]. Totusi, 
acest tip de metode nu produce întotdeauna 
cele mai generale re-guli de productie. 
Cei mai cunoscuti algoritmi care preiau la 
intrare o multime de exemple si produc un 
arbore de decizie care este consistent cu 
exemplele sunt: ID3, ID4, ASSISTANT86, 
GID3, C4.5. 
Algoritmii tip ID3 [2] împart multimea de 
instruire în submultimi omogene fara a face 
referire la clasa submultimii. ID3 cauta 

atributul cel mai relevant în raport cu toate 
exemplele, chiar daca unele valori ale acelui 
atribut pot fi irelevante. Algoritmul utilizeaza 
entropia ca o metoda de restrân-gere a 
spatiului de cautare a ipotezelor. ID3 este un 
algoritm greedy care dezvolta arbo-rele de 
sus în jos, la fiecare nod selectând atributul 
care clasifica cel mai bine exe-mplele locale 
de instruire. Cel mai bun atribut este cel care 
are câstigul maxim de informatie. Daca 
definim entropia ca o masura a impuritatii 
într-o colectie de exemple de instruire, putem 
defini o ma-sura a eficacitatii unui atribut A în 
clasi-ficarea datelor de instruire. Masura 
numita câstigul de informatie reprezinta 
reducerea prevazuta a entropiei cauzata de 
partitio-narea exemplelor în conformitate cu 
acest atribut.  
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unde Valori(A) este multimea tuturor valo-
rilor posibile ale atributului A, iar Dv este 
submultimea lui D pentru care atributul A are 
valoarea v. 
ID3 realizeaza o cautare a unei ipoteze care 
se potriveste cu exemplele de instruire. Spatiul 
ipotezelor, H, este în acest caz multimea 
tuturor arborilor de decizie. Algoritmul 
executa o cautare tip urcarea dealului (hill-
climbing) care porneste cu un arbore vid, 
considerând în mod progresiv ipoteze din ce 
în ce mai elaborate în cautarea unui arbore de 
decizie care sa clasifice corect datele de 
instruire.  
În figura 1 este prezentat un arbore de decizie 
care estimeaza pretul unei locuinte în functie 
de o serie de factori cum ar fi, amplasarea 
locuintei, vârsta persoanei care cumpara 
locuinta, conditia sociala a aces-teia, zona de 
plasare a locuintei în cazul în care 
amplasamentul este într-un oras. Practic, 
arborele de decizie realizeaza o clasificare a 
locuintelor în functie de pretul lor discretizat. 
Fiecare cale care porneste din radacina si 

merge pâna 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 C4.5 [5] este o extensie a 
algoritmului ID3 care permite procesarea 
datelor incerte cu pretul cresterii ratei erorii de 
clasificare. Initial, algoritmul  produce un 
arbore de decizie pe care mai apoi îl simplifica 
eliminând toate conditiile care nu sunt 
necesare. Astfel, C4.5 genereaza un arbore 
simplificat  din care sunt extrase regulile. Rata 
erorii de clasificare poate fi zero sau diferita 
de zero, în timp ce în cazul algoritmului ID3 
aceasta este zero. C4.5 genereaza un numar 
redus de reguli de productie, însa aceste reguli 
pot esua în încercarea lor de a clasifica corect 
toate exemplele din multimea de instruire. 
 
Învatarea inductiva care nu se bazeaza pe 
arbori de decizie 
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Principalii algoritmi de învatare inductiva care 
nu se bazeaza pe arbori de decizie sunt: ILA, 
DCL, RITIO, AQ [2] etc. Acesti algoritmi 
extrag regulile de productie di-rect din 
multimea exemplelor de instruire. 
Algoritmul ILA (Inductive Learning Algo-
rithm) [6] genereaza setul de reguli în mod 
iterativ. La fiecare iteratie cauta o regula care 
acopera un numar cât mai mare de exemple 
de instruire ale unei singure clase. Dupa ce a 

gasit o regula, ILA elimina din multimea de 
instruire acele exemple aco-perite de regula si 
adauga regula la sfârsitul setului de reguli. 
Exemplele eliminate sunt de fapt marcate 
pentru a fi ignorate la urmatoarea iteratie. 
Astfel se obtine un set ordonat de reguli. ILA 
se concentreaza pe depistarea valorilor 
relevante ale atribu-telor prin eliminarea 
conditiilor care nu sunt necesare. 
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Algoritmul DCL (Disjunctive Concept Le-
arning) [7] este o versiune îmbunatatita a 
algoritmului ILA. Practic, DCL genereaza 
reguli de productie cu operatori AND/OR 
pornind de la multimea de exemple de 
instruire. Algoritmul permite si învatarea 
conceptelor disjunctive nu numai a celor 
conjunctive. Principalele avantaje ale aces-tui 
algoritm sunt generarea unui numar mic de 
reguli în raport cu majoritatea algo-ritmilor de 
învatare inductiva si clasificarea unui numar 
mult mai mare de exemple necunoscute în 
raport cu algoritmii de învatare a conceptelor 
conjunctive. Algo-ritmul DCL extrage acelasi 
numar de re-guli ca si ILA, dar adauga 
disjunctii la partea stânga a regulilor generate. 
Gene-rarea regulilor se realizeaza lucrând 
separat cu multimea exemplelor pozitive de 

instru-ire si respectiv, cu multimea exemplelor 
negative de instruire. 
Rezultate experimentale 
Prezentam rezultatele unei analize preli-minare 
a celor patru algoritmi, ID3, C4.5, ILA si 
DCL. Experimentele au fost rea-lizate pe 
diferite multimi de exemple de instruire. O 
parte din experimente au avut drept scop 
extragerea regulilor pentru baza de cunostinte 
a unui sistem bazat pe cu-nostinte destinat 
îmbunatatirii protectiei mediului care este 
prezentat în [3]. În aceasta sectiune ne vom 
concentra asupra experimentelor realizate pe 
multimi de exemple simple, de instruire în 
cazul rezolvarii problemei de analiza a proiec-
telor de investitii. Trebuie specificat faptul ca 
în aceste experimente analiza proiecte-lor de 
investitii este mult simplificata, numarul de 
parametri analizati fiind redus. 
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Tabelul 1 
Multimea M1 a exemplelor de instruire în cazul analizei proiectelor de investitii 
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 

 
În tabelul 1 este prezentata multimea M1 a 
exemplelor de instruire. În acest exemplu 
Niv_invest (nivelul investitiei), Risc_global 
(riscul gobal al proiectului), Timp_rev (timpul 
de recuperare a investitiei) sunt atribute cu 
urmatoarele multimi de valori posibile {scazut, 
mediu, ridicat}, {scazut, mediu, ridicat} si 
respectiv, {f_scurt, scurt, mediu, lung}. 
Setul de reguli generate de cei patru algoritmi 
pornind de la multimea M1 de exemple este 
prezentat în tabelul 2. Parametrul Decizie se 
refera la decizia luata în urma analizei, proiect 
acceptat (Da), respectiv, proiect respins 
(Nu). 
Analizând rezultatele prezentate în tabelul 2 
observam ca toti algoritmii genereaza acelasi 
numar de reguli, iar algoritmii C4.5 si ILA 
genereaza acelasi set de reguli. Aceasta ultima 
observatie trebuie sa fie amendata cu o 

corectie care se refera la rata erorii de 
clasificare. În tabelul 3 vom evidentia aceasta 
rata a erorii de clasificare. O alta observatie 
se refera la faptul ca algoritmii C4.5 si ILA 
elimina conditiile care nu sunt necesare, 
generând astfel reguli mai simple decât 
algoritmii ID3 si DCL. De exemplu, sunt 
eliminate condi-tiile ′Timp_rev=mediu′ si 
′Timp_rev=scurt′  
Un algoritm bun de extragere a regulilor 
trebuie sa genereze regulile care sa permita si 
clasificarea exemplelor necunoscute. În tabelul 
3 sunt prezentate ratele erorii de clasificare 
pentru doua seturi de test cu exemple 
necunoscute, obtinute prin aplica-rea celor 
patru algoritmi. Asa cum era de asteptat, cel 
mai bun comportament l-a avut algoritmul 
DCL care include disjunc-tii ce permit o mai 
buna clasificare a exemplelor necunoscute. 

 
Tabelul 2 
Regulile extrase de ID3, C4.5, ILA si DCL 
Algoritm Nr.regula  Regula 
ID3  1.   IF Risc_global=mediu AND Timp_rev=mediu 
     THEN Decizie=Da. 
C4.5     IF Risc_global=mediu 
     THEN Decizie=Da. 
ILA     IF Risc_global=mediu 
     THEN Decizie=Da. 
DCL     IF Risc_global=mediu 
     THEN Decizie=Da. 
ID3  2.   IF Timp_rev=scurt THEN Decizie=Da. 
C4.5     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. 
C4.5     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. 
C4.5     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. 
C4.5     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  C4.5  ILA  DCL 
Setul de test 
S1    61.8%  45.1%  32.7%  28.5%  
S2    47.3%  28.9%  26.7%  18.5%    
 
Concluzii 
Analiza preliminara a celor patru algoritmi de 
învatare inductiva, ID3, C4.5, ILA si DCL 
releva faptul ca, în general, com-portamentul 
lor a fost bun si s-a atins un anumit grad de 
generalitate a regulilor extrase. Algoritmul 
DCL, care permite si generarea unor reguli cu 
conditii disjunc-tive, a avut cea mai buna 
comportare. Trebuie remarcat faptul ca toate 
concluziile analizei sunt dependente de 
problema analizata si de natura datelor din 
seturile de test. De asemenea, performanta 
relativ identica a algoritmilor C4.5 si ILA 
(con-form tabelului 2) este umbrita de rata 
erorii de clasificare prezentata în tabelul 3.  
Concluzia finala a experimentelor efectuate 
pâna în prezent, este aceea ca, în general, rata 
erorii de clasificare este mai mica în cazul 
algoritmilor care nu se bazeaza pe arbori de 
decizie, decât în cazul celor care utilizeaza 
arborii de decizie pentru generarea regulilor. 
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