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TEMAS DE ESTUDO: Inducéo de Arvores de Deciséo - IDT

Introducao

« Arvores de Decis&o - o que é uma arvore de decisfara que serve
« Arvores de Decis&o - constru¢cdo manual
« Arvores de Decis&o - constru¢do de modo automatico

Aprendizado por Inducéo - Inductive Learning

Inducéo de Arvores de Deciséo

* Induction of Decision Trees
 IDT Methods: ID3, C4.5, CART, CN2, ASSISTANT, ...
» Decision Tree Learning:
- ID3 Algortithm
- Entropia (Entropy)
- Ganho de Informacéao (Gain) e outra medidas (GaiRatio)
» Aprendizado em meétodos tipo IDT
- Noisy Data, Overfitting
- Pruning: Data (pre-pruning), Construction, Rule/Sub-Tree (post-pruning)
- Continuous attributes, Unknown attributes, Weighta attributes
* Knowledge Representation // Aprendizado Incrementa

Discussao final



ARVORES DE DECISAO:

Introducéo

Tabela
Verdade

Tabela de Deciséao: (V/F)

Condicao Acéo

Day Outlook Temp. Humidity Wind y Tennis

D1 Sunny Hot High Weak No

D2 Sunny Hot High Strong No

D3 Overcast Hot High Weak Yes

D4 Rain Mild High Weak Yes

D5 Rain Cool Normal Weak Yes

D6 Rain Cool Normal Strong No

D7 Overcast Cool Normal Strong Yes

D8 Sunny Mild High Weak No

D9 Sunny Cool Normal Weak Yes

D10 Rain Mild Normal Weak Yes

D11 Sunny Mild Normal Strong Yes

D12 Overcast Mild High Strong Y es

D13 Overcast Hot Normal Weak Yes

D14 Rain Mild High Strong No

A B C Saida

VVV X
VVF X
VEV Y
VFF Y




ARVORES DE DECISAQ: Introducéo

Regras IF-THEN:

oo s Salda IF Aand Band C THEN X IFB  THEN X
VVE X IF A and B and not(C) THEN X F not(B) THEN Y
VEV Y IF A and not(b) and C THEN'Y

VEE Y IF A and not(b) and not(c) THEN Y

F V
Arvore de Decisao:

“construcéao
manual’

- Regras Se-Entéo X‘ /

jo}

E \V F / Vv
Y Y

X X

- Representacao gréafica Y X
- Tabela verdade
V




ARVORES DE DECISAQ: Introducéo

Aplicacdo das arvores de decisao:

- Problemas onde osonceitos/ regras/ acoed decisbesle um problema
sao descritos através dexemplos/ casod instancias

- As instancias (casos) sao representados por padestipo atributo-valor, formando uma tabela.
Exemplo: Atributol = Valorl, Atributo2 = Valor2, At ributo3 = Valor3, ...

- A funcao objetivo tem uma saida discreta (pode seepresentada por saidas binarias).
Exemplo: Sim/ Nao, Classe A/ Classe B / Class€r@utuamente exclusivas)

- As arvores de decisao representam expressoes digjuas.
Exemplo: (A and B) ou (B and C) ou (...) ou (..9u (...)

- Podem ser construidas de modo manual ou automatico
- Podem ter mdltiplas representagdes (arvores difendes) para um mesmo problema.
- Podem generalizar. Podemos ter arvores com inforngées redundantes

ou com falta de alguma informacao.

- De um modo geral NAO podem realizar a aproximag@®funcdes continuas!



ARVORES DE DECISAOQ:

Arvores

Equivalentes:

Reducéao do

tamanho

depende da
selecao dos

atributos

(menor redundancia)

Introducao - “existe uma arvore ideal?”

o’cast

windy

k

rain

outlook

sunny

temperature

10t

o' cast

Temperature is hot? Yes
el P

windy

false

normal

sunny

Condicédo Acéao
Day Outlook Temp. Humidity Wind Play Tennis
D1 Sunny Hot High Weak No

D2 Sunny Hot High Strong Np

D3 Overcast Hot High Weak Yes
D4 Rain Mild High Weak Yles

D5 Rain Cool Normal Weak Yes

D6 Rain Cool Normal Strong Na

D7 Overcast Cool Normal Strong Yes
D8 Sunny Mild High Weak o]

D9 Sunny Cool Normal Weak es
D10 Rain Mild Normal Weak Yes
D11 Sunny Mild Normal Strong Yels

D12 Overcast Mild  High Strong es
D13 Overcast Hot Normal Weak Yes
D14 Rain Mild High Strong No

F. OSORIO - UNISINOS 2000



ARVORES DE DECISAQ: Introducio - “generalizacdo”

Sistema de auxilio ao diagndstico de pacientes

Medico: 8 perguntas sobre os sintomas do pacienfresposta: ‘S’/'N’)
Sintomas: 1 = Dor de Cabeca, 2 = Febre, 3 = Problasdigestivos, ...

Base de Conhecimentos do Médico

112 3/4 5 6 7 8 |Diagnhostico
SIS NSIN S| S § Gripe

SIN § S |S N|N & Sem prpblemas
SIN § N|S Nl S N Morte gerta
SIN N S|S Nl S N Morte gerta

Criar uma arvore

binaria de decisao
baseada na tabela
de conhecimentos



ARVORES DE DECISAQ: Introducio - “generalizacdo”

Sistema de auxilio ao diagndéstico de pacientes
Medico: 8 perguntas sobre os sintomas do pacienfresposta: ‘S’/'N’)
Sintomas: 1 = Dor de Cabeca, 2 = Febre, 3 = Problamdigestivos, ...

Base de Conhecimentos do Médico

3[4 % 6 /@\

1|2
ssswe T oW
SIN 8 S[S N @/ @/ ©
SIN § N[S N s \ ¥ l
S| N S|S N ﬁ) @

SotoRo
Criar uma arvore @ S@N é é)
binaria de decisio ¥ G)’/ é) ¥ ¥
baseada na tabela N ] Gr,pf e
de conhecimentos NPy SNy 9K

y%) SIN SN SIN|S N Morre

N N $ lorne
27?7 | @ » Morre




ARVORES DE DECISAQ: Introducio - “generalizacdo”

Sistema de auxilio ao diagndstico de pacientes
Medico: 8 perguntas sobre os sintomas do pacienfresposta: ‘S’/'N’)
Sintomas: 1 = Dor de Cabeca, 2 = Febre, 3 = Problasdigestivos, ...

Base de Conhecimentos do Médico

1 2 3|4 5 6 7 8 |Diagnostico
SIS NS N S|S $ Grjpe

SIN S SIS NN $ Sem problemas
SN S| N|S NS N Morte certa
SIN N S |S N[ S N Morte certa

Criar uma arvore binaria de decisao baseada na talbe
de conhecimentos...

Consultas ao sistema: (casos desconhecidos)

S,N,S,N,S,N,S,N => Diagndstico ?
S,N,?,?,S,N,S,N => Diagndstico ?




ARVORES DE DECISAQ: Introducio - “arvore de deciséo tipica”

- Uso de entradas numéricas ( decisao binaria usandtor numérico: age < 30, age >=30)
- Uso de saidas discretas ( saidas binarias ou riagh, moderate, low )

location

city suburbs country

neighborhood

y bad
condition @

Figura - Leonard Breslow & David Aha. Symplifying Decison Trees: A Survey

F. OSORIO - UNISINOS 2000



ARVORES DE DECISAO: Aprendizado por Inducéo - Inductive Learning

* Inductive Learning / Concept Learning

- Conceitos sao aprendidos a partir de um conjuntoa@instancias positivas e
negativas do conceito;

- O conjunto de instancias disponiveis € divididopicamente em um conjunto de
aprendizado e um conjunto de teste;

- Uso de algoritmos de aprendizado supervisionado:
instancias possuem classes (+/-) associada a elas;

- A saida de um algoritmo de aprendizado indutivo é@sualmente dada por
uma classificacéo ou por regras de deciséo. [Nikoloplos]

- Concept Learning E o problema da busca em um espaco pré-definidedipoteses
potenciais, daquele hipotese que melhor se ajustasaexemplos de treinamento;

- Inductive Learning: Toda a hipotese encontrada que se aproxime cor@anente
da funcéo objetivo e que estiver baseada em um canfo suficientemente grande
de exemplos de aprendizado, também devera aproximaporretamente esta mesma
funcao objetivo expressa sobre um outro conjunto dexemplos néo observados.
t >> Generalizagdo <<

“The problem of inducing general functions from spéc training examples
is central to learning [Mitchell]



ARVORES DE DECISAQO: Inducéo de Arvores de Decisdo

e Induction of Decision Trees - IDT methods

Conceitos: Aprendizado de arvores de decisédo € unesimétodos praticos
mais usados para implementar inferéncia indutiva.[Mitchell]

- Este € um método para aproximacao (!) de funcOesientada a valores discretos,
gue se mostra robusto frente a dados incorretos (i®y data), sendo capaz de
aprender expressoes disjuntivas

- O aprendizado de arvores de decisao € um meétodoau® para obter funcdes de
saida discreta, no qual a funcao aprendida € represtada por uma arvore de decisao

- Arvores de decisdo também podem ser re-representaslcomo conjuntos de
regras do tipo IF-THEN facilitando a leitura e compgeenséao humana.

=> Questao central do problema de aprendizado de wararvore de deciséo:
Escolher o melhor atributo para ser usado no tedeecada nodo!

A escolha de umaoa ordemdos testes associados aos nodos ira gerar ubwa arvore:
Simples compactae se possivel com uma boa generalizacf©ccam’s Razor].




ARVORES DE DECISAO:

Inducéo de Arvores de Decisdo

Escolha
Ruim

Arvore com
muitos niveis!

o’cast

temperature

cool mild

outlook

windy

sunny, o’ cast

windy

normal

k

witloo

{

Condigéo Acgéo
Day Outlook Temp. Humidity Wind Play Tennis
D1 Sunny Hot High Weak No 0'cast sunny
D2 Sunny Hot High Strong N o

D3 Overcast Hot High Weak Yes
D4 Rain Mild High Weak Yies

D5 Rain Cool Normal Weak Yes

D6 Rain Cool Normal Strong Ng

D7 Overcast Cool Normal Strong Yes

D8 Sunny Mild High Weak No

D9 Sunny Cool Normal Weak es

D10 Rain Mild Normal Weak Yes

D11 Sunny Mild Normal Strong Yels

D12 Overcast Mild High Strong es

D13 Overcast Hot Normal Weak Yes
D14 Rain Mild High Strong No

F. OSORIO - UNISINOS 2000



ARVORES DE DECISAOQO: Inducéo de Arvores de Decis&o

temperature
cool mild ot
Escolha
G ”
Otima ’ ,
_ outlook outlook
Arvore minimal
0’ cast rain sunmny sunny, o’ cast rain trug
\ & I F \ Fi
) [vindy P (N
true alse true high normal
(W) @ O~W (¥
Condicao Acéo true
Day Outlook Temp. Humidity Wind Play Tennis
D1 Sunny Hot High Weak N o
D2 Sunny Hot High Strong N
D3 Overcast Hot High Weak Yes
D4 Rain Mild High Weak Yies
D5 Rain Cool Normal Weak Yes I
D6 Rain Cool Normal Strong Ng
D7 Overcast Cool Normal Strong Yes
D8 Sunny Mild High Weak No
D9 Sunny Cool Normal Weak es
D10 Rain Mild Normal Weak Yes false
D11 Sunny Mild Normal Strong Yels
D12 Overcast Mild High Strong es o
D13 Overcast Hot Normal Weak Yes
D14 Rain Mild High Strong No

F. OSORIO - UNISINOS 2000




ARVORES DE DECISAQO: Inducéo de Arvores de Decisdo

Algoritmos IDT:

* ID3 - Quinlan / 1986

* C4.5- Quinlan /1993 (http://www.cse.unsw.edu.au/~quinlanj

* ASSISTANT - Cestnik, Kononenko, Bratko / 1987

* CART (Classification and Regression Trees) - Breitmarmt al / 1984

* CN2 - Clark, Niblett / 1987 (http://www.cs.utexas.edu/users/pclark/software.htm)

* ID5R, ITI (Incremental DT induction) - Utgoff / 1989 ( http://www.cs.umass.edu/~Irn/iti/ )
« Métodos similares... Familia AQ - Michalski (http://www.mli.gmu.edu/msoftware.html )

Histérico IDT

- Quinlan e Breitman sao os personagens mais conheagdno que diz respeito ao
desenvolvimento dos algoritmos de inducao de arvasale deciséo;
- Os seus softwares, ID3 e CART se tornaram famosaos final da década de 80 / inicio 90

- O software ID3 tornou-se muito popular depois qu&uinlan publicou um livro que
era acompanhado deste software, na sua versao maihta, denominado de C4.5.

- A “explosao” das aplicacdes de Data Mining foi fdemente influenciada pelo uso de
ferramentas de Machine Learning, como o software C8 (e.g. Clementine)



ARVORES DE DECISAQO: Aprendizado de Arvores de Decisio - Algoritmo ID3

Algoritmo 1D3:

* Qual € o melhor atributo? Deveria ser aquele que nm“ajuda” na classificacéo
» Conceito importantes:Information Gain e Entropy

1. Information Gain:

Medida que indica o quanto um dado atributo ira seprar os exemplos de aprendizado
de acordo com a sua funcao obijetivo (classes). Vialmimérico - quantifica o ganho!
Para determinar o ganho, precisamos calcular a “enbpia” dos dados antes...

2. Entropy:

Medida que indica a homogenidade dos exemplos contislem um conjunto de dados.
Permite caracterizar a “pureza” (e impureza) de umacolecéao arbitraria de exemplos.

Dado o conjunto S, contendo exemplo ‘+’ e -’ queafinem o conceito a ser aprendido,
a entropia relativa dos dados deste conjunto S éditada por:

ENTROPY (S) =- Ry. Log, Py - Py. Log, R,




ARVORES DE DECISAQO: Aprendizado de Arvores de Decisio - Algoritmo ID3

Algoritmo ID3: Entropy

Pg = Proporcao entre os exemplos positivos e o totat @xemplos do conjunto:
Nro. de Casos Positivos / Nro. Total de Casos

P, = Proporcéao entre os exemplos negativos e o tota dxemplos do conjunto:
Nro. de Casos Negativos / Nro. Total de Casos

Sendo que: 0. Log0 =0 por definicao.

Exemplo: Baseado no conjunto de dados “play tennis”
Pp=9/14 e P=5/14

2. Entropy:

Medida que indica a homogenidade dos exemplos contslem um conjunto de dados.
Permite caracterizar a “pureza” (e impureza) de umacolecéao arbitraria de exemplos.

Dado o conjunto S, contendo exemplo ‘+’ e -’ queafinem o conceito a ser aprendido,
a entropia relativa dos dados deste conjunto S éditada por:

ENTROPY (S) = - Ry. Log, Pg - P,. Log, P,




ARVORES DE DECISAQO: Aprendizado de Arvores de Decisio - Algoritmo ID3

Algoritmo ID3: Entropy

Pg = Proporcao entre os exemplos positivos e o totat @xemplos do conjunto:
Nro. de Casos Positivos / Nro. Total de Casos

PQ = Proporcao entre os exemplos negativos e o tota dxemplos do conjunto:
Nro. de Casos Negativos / Nro. Total de Casos

Sendo que: 0. Log0O =0 por defini¢ao.

Exemplo: Baseado no conjunto de dados “play tennis”
Pp=9/14 e P=5/14

ENTROPY (S) =-R,. Log, Py - R,y. Log, Ry

Logo, na base de 14 exemplos, onde 9 sao positi(ss) e 5 sao negativos (No),
teremos...

Entropy (Splay_tennis) = 0.94028595

Relembrando... Log, X = Log X / Log 2



ARVORES DE DECISAQO: Aprendizado de Arvores de Decisio - Algoritmo ID3

Algoritmos ID3: Entropy

09t

st

07

06

05 ¢

0.4 r

03¢

02r

01 r

ENTROPY (S) =-R,. Log, Py - Ry. Log, Ry Férmula: Valor Binario

Play Tennis: Base de 14 exemplos

Se 9+
Se 14+
Se 0+
Se 7+

e 5-
e O-
e 14-
e /-

=> Entropy (S) = - (9/14) . Le@9/14) - (5/14) . Log (5/14) = 0.940
=> Entropy (S) =-(1) . Lg¢l) - (0) . Log, (0) = O

=> Entropy (S) =-(0) . Lgq0) - (1) . Log, (1) = O

=> Entropy (S) =-(0.5) . Lgg¢0.5) - (0.5) . Log (0.5) = 1

Entropia relativa a um problema

de classificacado binaria, onde esta
curva que exibimos ao lado mostra
sua variacao a medida que a
proporcao de positivos e
negativos variam.

Entropia / Shannon:indica a gtde. de bits
Necessarios para enviar uma mensagem
dada a proporcao (probabilidade) de

ocorréncia de um dado em relagdo ao outro

0z

0.4 0.6 0.8 1



ARVORES DE DECISAQO: Aprendizado de Arvores de Decisio - Algoritmo ID3

Algoritmos ID3: Entropy

ENTROPY (S) =-R,. Log, Py - Ry. Log, Ry Férmula: Valor Binario

N
ENTROPY (S)=-2 P.. Log, P, Formula: Para “N” Classes
i=1

De acordo com a notacao do livro do Quinlan...

N
INFO (S) = - 2 Freq (Ci, S) . Log, ( Freq (Ci, S))
: | S| | S|

Voltando no tempo....
A funcéo de ganho - Information Gain - agora ja podeser calculada!

GAIN (S, A) = Reducéao esperada na entropia de S, causada pe&rtcionamento
dos exemplos em relacdo a um atributo escolhido (A)



ARVORES DE DECISAQO: Aprendizado de Arvores de Decisio - Algoritmo ID3

Algoritmos 1D3: Information Gain

GAIN (S, A) = Reducao esperada na entropia de S, causada pelaotmaonamento
dos exemplos em relacéo a um atributo escolhido (A)

N | Sv]|. Entropy (Sv
Gain (S,A) = Entropy (S) - ||T|| py (Sv)

v=1

onde,

A = Atributo considerado
N = Numero de valores possiveis que este atribypode assumir
Sv = Sub-conjunto de S onde o atributo A possui @ior V

Exemplo: dado o atributo Wind = { weak, strong }da tabela “play tennis”
Gain(S, Wind) = Entropy(S) - ( Ryeax -ENropy(Sying=wear) + Pstrong .Entropy(SWind:Stmng) )
= 0.940-(8/14 . Entropy(Ring=weax) + 6/14 . Entropy(Rind=strong) )

= 0.940 - (8/14.(-6/8.L0g6/8)-2/8.Log,(2/8))) - (6/14.(-3/6.Log(3/6)-3/6.Log,(3/6))
= 0.940 - 0.4634 - 0.4285G:048



ARVORES DE DECISAQO: Aprendizado de Arvores de Decisio - Algoritmo ID3

Algoritmos 1D3: Information Gain

Exemplo da tabela “play tennis”

Gain(S, Outlook) =0.246
Gain(S, Humidity) =0.151
Gain(S, Wind) =0.048

Gain(S, Temperature) = 0.029

Qual o melhor ganho?
Certamente a escolha do atributo “outlook” maximizao ganho!

Exemplo “manipulado” - Bestcase (supondo uma base com 7+ e 7-)

Gain = 1.0 - 7/14.Entropy(MagicFeature=True) - 7/14.Btropy(MagicFeature=False)
Gain = 1.0 - 7/14.-(7/7.Log7/7)+0.Log,(0)) - 7/14.-(0.Log(0)+7/7.Log,(7/7))
Gain=1.0-05.0-05.0=1.0 (Ganho MAXIMQ!



ARVORES DE DECISAQO: Aprendizado de Arvores de Decisio - Algoritmo ID3

Algoritmos 1D3: Information Gain

Exemplo da tabela “play tennis”

Gain(S, Outlook) =0.246
Gain(S, Humidity) =0.151
Gain(S, Wind) =0.048

Gain(S, Temperature) = 0.029

Qual o melhor ganho?
Certamente a escolha do atributo “outlook” maximizao ganho!

Exemplo “manipulado” - Worst case (supondo uma base com 7+ e 7-)

Gain = 1.0 - 6/14.Entropy(NullFeature=True) - 8/14.Etropy(NullFeature=False)
Gain = 1.0 - 6/14.-(3/6.Log(3/6)+3/6.Log(3/6)) - 8/14.-(4/8.Log(4/8)+4/8.Log(4/8))
Gain=1.0-6/14.1-8/14.1=0.0 (Ganho MINI®)



ARVORES DE DECISAQO: Aprendizado de Arvores de Decisio - Algoritmo ID3

Condigéo Acéo
Algoritmos ID3: arvore obtida Bj‘y ZL‘:;’y"k Tﬁlg‘f' H:E';"” W\};e“ak Play :j”“'s

D2 Sunny Hot High Strong N o
D3 Overcast Hot High Weak Yes
D4 Rain Mild High Weak Yles
D5 Rain Cool Normal Weak Yes
D6 Rain Cool Normal Strong Ng
D7 Overcast Cool Normal Strong Yes
D8 Sunny Mild High Weak No

9(+):5(') Dlltlﬂﬂk D9 Sunny Cool Normal Weak es
D10 Rain Mild Normal Weak Yes
D11 Sunny Mild Normal Strong Yels
D12 Overcast Mild High Strong es
D13 Overcast Hot Normal Weak Yes
D14 Rain Mild High Strong No

A . "
sunny” O casf rain
2(+):3(-) humid @ "'r’h"lﬂd}-’ 3(+):2(-)
4(+):0(-)
high normal false
0(+):3(-) 2(+):0(-)  3(+):0(-) 0(+):2(-)

F. OSORIO - UNISINOS 2000



ARVORES DE DECISAQO: Aprendizado de Arvores de Decisdo

Algoritmos IDT: Melhorias

- Ganho de Informacéao:
Quanto mais valores um atributo tiver... Maior a clance de ter um bom ganho!
Se o atributo for um identificador individual (chave Unica)... Ganho maximo!
Exemplo: Day - D1, D2, D3, ... Divide 1 exemplo pareada valor do atributo Day
Solucéo: Gain Ratio(C4.5) - Busca a distribuicao ampla e nao uniformeas +/-.

- Atributos com valores numeéricos:
Como dividir os intervalos usados para testar os abutos?
Exemplo: Temperatura > 38.0, Temperatura < 38.0uGar 36, 37, 38 como limite?)
Solucao: algoritmos de discretizacao de variavei®notinuas.

- Atributos com valores desconhecidos: como calcula entropia e ganho?
- Atributos com importancia diferente: chuva em pique-nique (s6 ocorre 1 vez no conj.)

- Generalizacao: se a arvore € criada até o nivel sldfolhas (onde temos apenas 0s
casos +, ou, apenas 0s casos -), entao as arvoeeda uma tendéncia a “decorar”
os exemplos =>Overfitting / Noisy Data
Solucao: parar de adicionar nodos, podar a arvoresimplificar as regras.

- Aprendizado incremental: como aprenderapenas 1 exemplo a m&giTI)



ARVORES DE DECISAQO: Aprendizado de Arvores de Decisdo

Algoritmos IDT: Discussao
Occam’s Razor: Prefer the simplest hypothesis thistthe data

Filésofos e pensadores vem discutindo por varios $#as a questao do conhecimento

e a melhor maneira de representa-lo e/ou organiza-lésto nos leva ao dilema entre
memorizar ou aprender (guardar a regra geral, o cooeito por tras do caso particular).
Willian de Occam foi um dos primeiros a discutir e& questao ao redor do ano de 1320.
Desta sua discussao surgiu a maxima citada acimaDCCAM’s RAZOR

Em relacdo as arvores de decisao (valendo tambémrpabutros métodos de aprendizado
como as redes neurais!) vamos considerar o princgpde Occam como sendo nossa
principal meta, e justamente a arvore mais simpledevera ser aquela que melhor

deve generalizar os conceitos aprendidos.

Por isso que buscamos sempre a simplificacdo ao naw das arvores, seja usando
toda a teoria da informacao (entropia, ganho) paralar suporte a esta busca da

arvore mais simples, seja usando técnicas de podasdarvores e de regras (pre-pruning,
construction pruning, post-pruning) a fim de simplificar ao maximo.



ARVORES DE DECISAQO: Aprendizado de Arvores de Decisio - Algoritmo ID3

Algoritmos IDT: Representacao de Conhecimento

Y

P, R
e
.

_

\\\\\

Y

\\\\\

Acaol

SRR

xmiﬂw

B

Entradas:
X =10..30]
Y =1[0..20]

Saidas (Acoes):
Acdol] ], Acdo2[] , AcaoD

Arvore de Decis3o:

Acéaol

‘—»

Acao3

3 6 9 12 15 18 21 24 27 30 X



ARVORES DE DECISAQO: Aprendizado de Arvores de Decisio - Algoritmo ID3

Algoritmos IDT: Representacao de Conhecimento

. o s Entrada Y
e separacao das classes
bAtes A 1

A - Classe A

- Classe B

P(X,Y,) = Classe A

-1 A A Entrada X
'

B B A +1

B B Entradas:
X, Y

Problema:
B Fronteira em diagonal




TEMAS DE PESQUISA SOBRE REDES NEURAIS ARTIFICIAIS : MLP

* LIVROS / PAPERS / DOCUMENTACAO SOBRE ARVORES DE DECISAO:

 Obra classica:
Quinlan, J. Ross.
C4.5: Programs for Machine Learning. Morgan Kaufmann, 1993.

 Tom M. Mitchell. Machine Learning. McGraw-Hill, 199 7.

» Chris Nikolopoulos. Expert Systems: Introduction toFirst and Second Generation and
Hybrid knowledge Based Systems. Marcel Dekker Inc1997.

- Citeseer Nec:http://www.researchindex.com/

* SOFTWARES:
«+C4.5 http://www.cse.unsw.edu.au/~quinlan/
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