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TEMASDE ESTUDO: Indug8o de Arvoresde Dedsio - IDT

I ntroducao

« Arvores de Dedsi0 - 0 que é uma arvore de dedsio, para que serve
« Arvores de Dedsfo - construcio manual
« Arvores de DedsAo - construgdo de modo automatico

Aprendizado por Indugéo - I nductive Learning

Indug&o de Arvores de Dedsio

* Induction of Decision Trees
* IDT Methods: ID3, C4.5, CART, CN2, ASSISTANT, ...
* Decision TreeL earning:
- ID3 Algortithm
- Entropia (Entropy)
- Ganho de Informagao (Gain) e outra medidas (Gain Ratio)
» Aprendizado em métodostipo IDT
- Noisy Data, Overfitting
- Pruning: Data (pre-pruning), Construction, Rule/Sub-Tree (post-pruning)
- Continuous attributes, Unknown attributes, Weighted attributes
* Knowledge Representation // Aprendizado I ncremental
Discusséo final
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ARVORESDE DECISAQ: Introdugio AB C Saida
Tabel a VV V X
. Verd ade VV F X
Tabela de Dedséo: VF) |vF v Y
VF F Y
Condigdo Acdo
Day Outlo ok Tenp. Humidi ty Wind Play Tennis
D1 Sunny Hot High Weak No
D2 Sunny Hot High Stron g No
D3 Overc ast Hot High Weak Yes
D4 Rain Mil d High Weak Yes
D5 Rain Cool Nor mal Weak Yes
D6 Rain Cool Nor mal Stron g No
D7 Overc ast Cool Nor mal Stron g Yes
D8 Sunny Mil d High Weak No
D9 Sunny Cool Nor mal Weak Yes
D10 Rain Mil d Nor mal Weak Yes
D11 Sunny Mil d Nor mal Stron g Yes
D12 Overc ast Mild High Stron g Yes
D13 Overc ast Hot Nor mal Weak Yes
D14 Rain Mil d High Stron g No
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ARVORESDE DECISAQ: Introdugio
Regras IF-THEN:
CS S Sa;‘(’a IFA andBand C THEN X IF B THEN X
VvV E X IFA andBand not (C) THEN X IF not (B) THE N Y
VEV Y IFA and not(b) andC THEN Y
E v IFA and not (b) and not (c) THENY

Arvore de Dedsio:

- Representacéo g éfica
- Tabela verdade

- Regras Se-Entéo

“ construcao

manual”

F \Y
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ARV ORESDE DECISAQ: Introducio

Aplicacdo das arvores de dedsdo:

- Problemas onde os conceitos/ regras/ acoes/ dedsdes de um problema
sdo descritos através de exemplos/ casos/ instancias.

- Asinstancias (casos) sdorepresentados por paresdo tipo aributo-valor, formando umatabela.
Exemplo: Atributol = Valorl, Atributo2 = Valor2, Atributo3= Valor3, ...

- A fungéo dojetivo tem uma saida discreta (pode ser representada por saidas binarias).
Exemplo: Sim / N&o, Clas® A / Clase B / Class C (mutuamente exclusivas)

- As arvores de decisdo representam expreses diguntivas.
Exemplo: (A and B) ou (B and C) ou (...) ou (...) ou (...)

- Podem ser construidas de modo manual ou automético.
- Podem ter multiplas representagdes (&r vores diferentes) para um mesmo problema.
- Podem generalizar. Podemoster arvores com informacoes redundantes

ou com falta de alguma infor magéo.

- Deum modo geral NAO podem realizar a aproximacéo de funcdes continuas!
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ARV ORESDE DECISAOQ: Introducso - “existe uma &rvore ideal ?”

temperature

- — Temperature ishot? Yes
Arvores
Equivalentes:

hot

Reducao do
tamanho

depende da
selecdo dos
atributos

(menor redundancia)

o’cast sunny

[T condicéo Acéo

Day Outl ook Temp. Humidity W nd Play 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 Nor mal Weak Yes

D6 Rain Cool Nor mal Strong No

D7 Overcast Cool Nor mal Strong Yes

D8 Sunny Mild High Weak No

D9 Sunny Cool Nor mal Weak Yes

D10 Rain Mi | d Nor mal Weak Yes

D11 Sunny Mild Nor mal Strong Yes

D12 Overcast Mi | d High Strong Yes

D13 Overcast Hot Nor mal Weak Yes

D14 Rain Mild High Strong No _
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ARV ORESDE DECISAQ: Introducio - “generali zacio”
Sistema de auxilio ao diagnéstico de pacientes
Médico: 8 perguntas obre os $ntomas do paciente (resposta: ‘'S /'N’)
Sintomas: 1 = Dor de Cabeg, 2 = Febre, 3 = Problemas digestivos, ...

Base de Conhedmentos do M édico

12 3|4 5 6 7 8 |Diaghostico
SIS NSNS S $§ Gripe

S|IN § S |S NN & Sem prpblemas
SIN § N|[S N S N Morte certa
SIN N S|[S N/ S N Morte certa

Criar uma arvore
binéria de dedsdo
baseada na tabela
de mnhecimentos

F. OSORIO - UNISINOS 2000

ARV ORESDE DECISAQ: Introducio - “generali zacio”
Sistema de auxilio ao diagndstico de pacientes
Médico: 8 perguntas obre os $ntomas do paciente (resposta: ‘'S /'N’)
Sintomas: 1 = Dor de Cabeg, 2 = Febre, 3 = Problemas digestivos, ...

Base de Conheamentos do M édico

Criar uma avore @ @ 9

o 5
binéria de dedsio ¥ " P

ba%ada na tabd a @ é 3 8 | Diagnostico

n

1[2 3[4 5 6 /@\
SIS N SN ¢ S@N BOW
SNSSSI\@/ @/
SIN § N[S N , = s \ B .
SIN N s[s »
= g
N }

1J2[3]4]s]6]7
N Ss S| N|S | S| S|Grip e
A SN s [s] s|N| Ns|oK
de mnhecimentos
S SN N[ S[N | S| N[Morr e
S|N S| S|N | S|N|Morr e

N
N
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ARV ORESDE DECISAQ: Introducio - “generali zacio”

Sistema de auxilio ao diagndstico de pacientes
Médico: 8 perguntas sbre os sntomas do paciente (resposta: ‘S /'N’)
Sintomas: 1 = Dor de Cabeg, 2 = Febre, 3 = Problemasdigestivos, ...

Base de Conheamentos do M édico

34 5 6 7 8 |Diagnostico
Gripe
Sem problemas
Morte certa
Morte certa

nlun nl nl-
zlzzln™
Zlun nz
nlzl nl n
nlon 0z
zlzl zlwn
0wl n zln
Z 2T

Criar uma & vore binaria de dedsdo baseada na tabela
de onhecimentos...

Consultas ao sistema: (casos desconhecidos)

S,N,S, NS, NS,N=> Diagnéstic o ?
S,N?, ?,S, NSN=> Diagnéstic o ?

F. OSORIO - UNISINOS 2000

ARV ORESDE DECISAO: Introducso - “&rvore de dedsio tipica’

- Uso de entradas numéricas ( dedsdo hinaria usando valor numérico: age < 30, age >=30)
- Uso de saidas discretas ( saidas binarias ou nédo: high, moderate, low)

location

Figura- Leonard Breslow & David Aha. Symplifying Dedsion Trees: A Survey
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ARV ORESDE DECISAO: Aprendizado por I nducéo - Inductive Learning

* Inductive L earning / Concept L earning

- Concetos sdo aprendidos a partir de um conjunto de instancias positivas e
negativas do conceito;

- O conjunto deinstancias disponiveis € dividido tipicamente en um conjunto de
aprendizado e um conjunto de teste;

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

- A saida de um algoritmo de aprendizado indutivo € usualmente dada por
uma classficacdo ou por regras de decisao. [Nikolopoulos]

- Concept Learning: E o problema da busca em um espaco pré-definido de hipéteses
potenciais, daquele hip6tese que melhor se ajusta aos exemplos de treinamento;

- Inductive L earning: Toda a hipétese encontrada que se aproxime @rretamente
da funcéo objetivo e que etiver baseada em um conjunto suficientemente grande
de exemplos de aprendizado, também devera aproximar corretamente esta mesma
fungéo objetivo expressa sobre um outro conjunto de exemplos ndo adbservados.

| S Generalizagdo <<

“The problem of inducing general functions from specific training examples
iscentral to learning” [Mitchell]

F. OSORIO - UNISINOS 2000

ARV ORESDE DECISAO: Inducéo de Arvores de Decisio
¢ [nduction of Decision Trees- IDT methods

Concetos: Aprendizado de arvores de dedsao € um dos métodos pr aticos
mais usados para implementar inferéncia indutiva. [Mitchell]

- Este éum método para aproximacéo (!) de funcdes orientada a valores discretos,
que se mostra robusto frente a dadosincor retos (noisy data), sendo capaz de
aprender expreses disuntivas

- O aprendizado de érvores de dedsao € um método usado para obter fungdes de
saida discreta, no qual a funcéo aprendida é representada por uma arvor e de dedsio

- Arvores de dedsio também podem ser re-representadas como conjuntos de
regrasdotipo IF-THEN facilitando a leitura e @mmpreensdo humana.

=> Questao central do problema de aprendizado de uma arvor e de decisdo:
Escolher o melhor atributo para ser usado no teste de @ada nodo!

A escolha de uma boa ordem dos testes associados aos nodos ira gerar uma boa arvor e
Simples, compacta e se possvel com uma boa gener alizacdo [Occam’s Razor].
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ARV ORESDE DECISAO: Inducéo de Arvores de Decisio

Escolha
Ruim

Arvore om
muitos niveis!

o’cast

temperature

ook

outls

sunny,” o’ cast

Condicao Acédo

Day Outlook Temp. Humidit y Wind Play Tennis
D1 Sunny Hot High Weak No sunny
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 Yes
D13 Overcast Hot Normal Weak Yes

D14 Rain Mild High Strong No

ARV ORESDE DECISAQ:
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Induc&o de Arvores de Decisio

Escolha
“Otima”

Arvore minima!

T~

o’cast

temperature

mild

ook

outls

sunny,” o’ cast

Condicao

Day Outlook Temp. Humidit y Wind Play 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 Yes
D13 Overcast Hot Normal Weak Yes
D14 Rain Mild High Strong No
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ARV ORESDE DECISAO: Induc&o de Arvores de Decisio
Algoritmos|DT:

* D3 - Quinlan / 1986

¢ C4.5- Quinlan / 1993 ( http://www.cse.unsw.edu.au/~quinlan/)

* ASSISTANT - Cestnik, Kononenko, Bratko/ 1987

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

* CN2 - Clark, Niblett / 1987 ( http://www.cs.utexas.edu/user s/pclar k/softwar e.ntml )

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

Histérico IDT
- Quinlan e Breitman sdo s per sonagens mais conheddos no que diz respeito ao
desenvolvimento dos algoritmos deinducdo de arvor es de decisao;

- Os sus softwares, ID3 e CART se tor naram famosos no final da década de 80/ inicio 90

- O software | D3 tor nou-se muito popular depois que Quinlan publicou um livro que
era acompanhado deste software, na sua ver sio melhor ada, denominado de C4.5.

- A “explosdo” das aplicagdes de Data Mining foi fortemente influenciada pelo uso de
ferr amentas de Machine L ear ning, como o software C4.5 (e.g. Clementine)
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ARV ORESDE DECISAO: Aprendizado de Arvores de Decisio - Algoritmo 1D3
Algoritmo | D3:
* Qual éomelhor atributo? Deveria ser aquele que mais“ ajuda’ na classficagio
« Conceito importantes: Information Gain e Entropy
1. Information Gain:
Medida que indica o quanto um dado atributo ira separar os exemplos de aprendizado
de acordo com a sua funcédo objetivo (classs). Valor numérico - quantifica o ganho!

Para determinar o ganho, predsamos calcular a “entropia” dos dados antes...

2. Entropy:

Medida que indica a homogenidade dos exemplos contidos em um conjunto de dados.
Permite @racterizar a“pureza” (eimpureza) de uma colegéo arbitréria de exemplos.

Dado o conjunto S, contendo exemplo ‘+ e‘-" que definem o conceito a ser aprendido,
aentropia relativa dos dados deste mnjunto S é indicada por:

ENTROPY (S)=-Py.Log, Py - Ry.Log, P,
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ARV ORESDE DECISAO: Aprendizado de Arvores de Decisio - Algoritmo 1D3

Algoritmo | D3: Entropy

Pg = Propor¢ao entre os exemplos positivos e o total de exemplos do conjunto:
Nro. de Casos Positivos / Nro. Total de Casos

PO = Proporcéo entre os exemplos negativos e o total de exemplos do conjunto:
Nro. de Casos Negativos / Nro. Total de Casos

Sendoque: 0.Log,0=0 por definicdo.

Exemplo: Baseado no conjunto de dados “ play tennis’
Pp=914 e Ry=514

2. Entropy:

Medida que indica a homogenidade dos exemplos contidos em um conjunto de dados.
Permite @racterizar a“pureza’ (eimpureza) de uma colegéo arbitréria de exemplos.

Dado o conjunto S, contendo exemplo ‘+ e‘-" que definem o conceito a ser aprendido,
aentropia relativa dos dados deste mnjunto S é indicada por:

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

F. OSORIO - UNISINOS 2000

ARV ORESDE DECISAO: Aprendizado de Arvores de Decisio - Algoritmo 1D3

Algoritmo | D3: Entropy

Pg = Propor¢ao entre os exemplos positivos e o total de exemplos do conjunto:
Nro. de Casos Positivos / Nro. Total de Casos

PO = Proporgéo entre os exemplos negativos e o total de exemplos do conjunto:
Nro. de Casos Negativos / Nro. Total de Casos

Sendoque: 0.Log,0=0 por defini¢éo.

Exemplo: Baseado no conjunto de dados “ play tennis’
Pp=914 e Ry=514

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

Logo, nabase de 14 exemplos, onde 9 sdo positivos (Yes) e 5 so negativos (No),
teremos...

Entropy (Splay_tennis) = 0.94028595

Relembrando... Log, X = LogX / Log2
F.OSORIO - UNISINOS 2000



ARV ORESDE DECISAO: Aprendizado de Arvores de Decisio - Algoritmo 1D3

Algoritmos 1 D3: Entropy

ENTROPY (S)=-Py.Log, Py - Ry.L0g, R, |  Férmula: Valor Binério

Play Tennis: Base de 14 exemplos

Se 9+ e 5 => Entropy (S) =-(9/14) . Log, (9/14) - (5/14) . Log, (5/14) =0.940
Sel4+ e 0- => Entropy (S)=-(1).Log,(1)-(0).Log,(0) = 0

Se 0+ el4- => Entropy (S)=-(0).Log,(0)-(1).Log,(1) = 0

Se 7+ e 7- => Entropy (S)=-(0.5).Log, (0.5)-(0.5).Log, (05 = 1

Cog(log(2)}-(1-x)(og((1-x))og(2) —

o Entropiarelativa aum problema
de dassificagdo binaria, onde esta
curva que exibimos ao lado mostra
suavariacdo amedida que a
proporcao de positivos e
negativos variam.

03 Entropia/ Shannon: indica aqtde. de bits
0 NecessArios para enviar uma mensagem
dada a proporcéo (probabilidade) de

ocorr éncia de um dado em relagéo ao aitro
F.OSORIO - UNISINOS 2000

ARV ORESDE DECISAO: Aprendizado de Arvores de Decisio - Algoritmo 1D3

Algoritmos 1 D3: Entropy

ENTROPY (S)=-Py.Log, Py - Ry.L0g, R, |  Férmula: Valor Binério

N
ENTROPY (S)=-3 P,.Log,P, Formula: Para “N” Classes
i=1

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

INFO (S) = - %1 Freq (Ci,S) . Log,(Freq(Ci,S))

ISI S|

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

GAIN (S, A) = Reducéo esper ada na entropia de S, causada pelo particionamento
dos exemplos em relagdo a um atributo escolhido (A).

F. OSORIO - UNISINOS 2000
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ARV ORESDE DECISAO: Aprendizado de Arvores de Decisio - Algoritmo 1D3

Algoritmos I D3: Information Gain

GAIN (S, A) = Reducgao esperada na entropia de S, causada pelo particionamento
dos exemplos em relagdo a um atributo escolhido (A).

. |Sv]|. Ent Sv
Gain (SA) = Entropy (S) - 2 H ntropy (Sv)

v=1

onde,

A = Atributo considerado
N = Numero de valores possiveis que este atributo pode assumir
Sv = Sub-conjunto de Sonde o aributo A possui o valor V

Exemplo: dado o aributo Wind = { weak, strong} da tabela “play tennis’

Gain(S, Wind) = Entropy(S) - ( Py -ENtropy(Sying=wea) + Psirong -ENtr0PY(Sying=strong) )

0.940- (8/14 .  Entropy(Syind=weax) + 6/14.  Entropy(Sying=srong )
0.940 - (8/14.(-6/8.L 0g,(6/8)-2/8.L 0g,(2/8))) - (6/14.(-3/6.L 0g,(3/6)-3/6.L 0g,(3/6))
0.940 - 0.4634 - 0.4285 = 0.048
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ARV ORESDE DECISAO: Aprendizado de Arvores de Decisio - Algoritmo 1D3

Algoritmos | D3: 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” maximiza oganho!

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

Gain = 1.0 - 7/14.Entropy(M agicFeature=True) - 7/14.Entropy(M agicFeatur e=Fal se)
Gain = 1.0 - 7/14.-(7/7.L og,(7/7)+0.L 0g,(0)) - 7/14.-(0.L 0g,(0)+7/7.L 0g,(7/7))
Gain=1.0-05.0-05.0=1.0 (Ganho MAXIMO!)

F. OSORIO - UNISINOS 2000
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ARV ORESDE DECISAO: Aprendizado de Arvores de Decisio - Algoritmo 1D3

Algoritmos I D3: Information Gain

Exemplo databela “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” maximiza oganho!

Exemplo “manipulado” - Wor st case (supondo uma base mm 7+ e 7-)

Gain = 1.0 - 6/14.Entropy(Null Feature=True) - 8/14.Entropy(Null Featur e=False)
Gain = 1.0 - 6/14.-(3/6.L 0g,(3/6)+3/6.L 00,(3/6)) - 8/14.-(4/8.L 0g,(4/8)+4/8.L 0g,(4/8))
Gain=1.0-6/14.1-8/14.1=0.0 (Ganho MINIMO!)
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ARV ORESDE DECISAO: Aprendizado de Arvores de Decisio - Algoritmo 1D3

Condigao Acédo
A|gOI’ItmOS|D3Z érvore Oulda Day Outlook Temp. Huvmidi( y Wnd Play 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

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

raimn

4(+):0(-)

true false

0(+):3(-) 2(+):0(-)  3(+)0(-) 0(+):2(-)
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ARV ORESDE DECISAO: Aprendizado de Arvores de Decisio

Algoritmos IDT: Melhorias

- Ganho de I nfor magao:
Quanto maisvaloresum atributo tiver... Maior a chancede ter um bom ganho!
Seo atributo for um identificador individual (chave Unica)... Ganho maximao!
Exemplo: Day - D1, D2, D3, ... Divide 1 exemplo para cada valor do aributo Day
Solugdo: Gain Ratio (C4.5) - Busca a distribuicdo ampla e ndo uniforme dos +/-.

- Atributos com valor es numeéricos:
Como dividir osintervalos usados paratestar osatributos?
Exemplo: Temperatura> 38.0, Temperatura < 38.0 (usar 36, 37, 38 como limite?)
Solugédo: algoritmos de discretizagdo de variaveis continuas.

- Atributos com valor es desconhecidos: como calcular a entropia e ganho?
- Atributos com impor tancia diferente: chuva em pique-nique (s6 ocorre 1 vezno conj.)

- Generalizagdo: sea arvore é criada até o nivel das folhas (onde temos apenas os
€asos +, OU, apenas 0s casos -), entdo as arvor es ter 4o uma tendéncia a“ decorar”
os exemplos => Ovefitting / Noisy Data
Solucéo: parar deadicionar nodos, podar a arvore, simplificar asregras.

- Aprendizado incremental: como agprender apenas 1 exemplo amais? (ITI)

F. OSORIO - UNISINOS 2000

ARV ORESDE DECISAO: Aprendizado de Arvores de Decisio
Algoritmos I DT: Discussdo
Occam’s Razor: Prefer the simplest hypothesis that fits the data

Filésofos e pensadores vem discutindo por varios $culos a questdo do conhedamento
eamehor maneira derepresenta-lo €/ou organizé-lo. Isto nos leva ao dilema entre
memorizar ou aprender (guardar aregra geral, o conceito por trasdo caso particular).
Willian de Occam foi um dos primeiros a discutir esta questéo ao redor do ano de 1320.
Desta sua discussio surgiu a maxima citada acima... OCCAM's RAZOR

Em relagdo as arvores de dedsdo (valendo também para outr os métodos de aprendizado
como as redes neuraisl) vamos considerar o principio de Occam como sendo nossa
principal meta, e justamente a & vore mais smples dever & ser aquela que melhor

deve generalizar os concatos aprendidos.

Por isso que buscamos sempr e a simplificagdo ab maximo das arvor es, sgja usando
toda ateoria da informacdo (entropia, ganho) para dar suporte a esta busca da

arvore mais smples, sgja usando témicas de poda das arvor es e de regras (pre-pruning,
construction pruning, post-pruning) a fim de simplificar ao maximo.

F. OSORIO - UNISINOS 2000
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TEMASDE PESQUISA SOBRE REDES NEURAISARTIFICIAIS: MLP
* LIVROS/ PAPERS/ DOCUMENTAGAO SOBRE ARVORES DE DECISAO:

* Obracléassca:
Quinlan, J. Ross
C4.5: Programs for Machine Learning. Morgan Kaufmann, 1993.

» Tom M. Mitchell. Machine L earning. M cGraw-Hill, 1997.

» Chris Nikolopoulos. Expert Systems: Introduction to First and Second Generation and
Hybrid knowledge Based Systems. Marcd Dekker Inc. 1997.

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

* SOFTWARES:
- C45 http://www.cse.unsw.edu.au/~quinlan/
* Dtree http://fuzzy.cs.uni-magdebur g.de/~borgelt/
*R http://www.r-project.or g/
* CN2 htt p://www.cs.utexas.edu/user s/pclar k/softwar e.html
*ITI http://www.cs.umassedu/~rn/iti/
* AQ Family  http://www.mli.gmu.edu/msoftware.html
* CART http://www.salfor d-systems.com/

¢ Clementine http://www.idl.co.uk/clementine.html
http://www.spsscom/clementine/
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