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Rezumat:Achizifia automati de cunogtinte este unul dintre
principalele domenii de aplicabilitate a conceptelor si tehnicilor
de invitare automati. O metoda eficientd si deja foarte populari
pentru inducerea regulilor de clasificare din exemple este
algoritmul ID3 (Quinlan). Prezentul articol descrie algoritmul
ID3 si prezints o extindere a utilizirii sale pentru probleme cu
caracter nedeterminist. De asemenea sunt prezentate pe scurt
citeva optimiziri ale algoritmului, respectiv algoritmii ID3
Generalizat, ID4 si IDS5.

Cuvinte chele:arbore de clasificare, atribut, clasi, exemple,
mesaj, informatie, grad de certitudine, nedeterminism, bazi de
cunostinfe, diagnoza.

1. Prezentarea algoritmului ID3

1.1. Principiul generirii inductive a
arborilor de clasificare

Algoritmul ID3, un descendent al algoritmului
CLS [2], porneste de la o multime de obiecte
descrise printr-o multime fixi de proprietiti si
construieste un arbore de decizie (clasificare) care
poate clasifica toate obiec-tele din mulfime.

Un obiect este caracterizat printr-o mulfime
fixd de atribute (proprietiti), fiecare atribut avind
la rindul siu o mulfime de valori posibile.
Descrierea unui obiect (exemplu) consti intr-o
succesiune de valori de atribut. Daci C este o
mulfime de obiecte, o reguld de clasificare sub
forma unui arbore de decizie poate fi construit
astfel:

- dacd C este multimea vidi ea este
asociatd arbitrar cu orice clasi;

- dacd toate obiectele din C apartin

aceleiagi clase, atunci arborele de
decizie constd doar dintr-o

frunzd ce are numele clasei
respective;

-altfel, se seiecteaza un atribut si se
imparte C in submultimile
disjuncte C,, C,, ., C,, unde
C, contine acei membri din C
carc au valoarea / a atributului
selectat; pentru fiecare dintre
aceste submulfimi se aplicd
strategia prezentati.

In final, se genereazi un arbore in care frunzele
sunt etichetate cu nume de clase, iar nodurile
interioare specificid atributul care trebuie testat,
avind arce care pleacd din nod pentru fiecare
valoare posibila a atributului respectiv.

Pentru a ilustra cele prezentate, se consider
atributele indltime avand valorile {inalt, scund},
culoare_pdr avand valorile {saten, blond, roscat},
culoare_ochi  avidnd valorile {verde, negruj,
Clasele posibile sunt {+, -}. Mul{imea exemplelor
( C) este urmditoarea:

indltime  cuioare_pdr culoare_ochi clasa

scund blond verde +
inalt blond negru -
inalt Toscat verde +
scund saten verde -
inait -saten verde -
inalt blond verde +
inalt saten negru -
scund blond negn -

Pentru a construi arborele de decizie trebuie
selectat un atribut care si fie ridicina arborelui.
Fie acesta, atributul culoare pdr. Arborele care

rezultd pentru acest pas este prezentat in figura 1.

culoare pér
gaten rogcat blond
scund, gaten yerde: - inalt, rogcat verde: - scund, blond, verde: +
inalt, saten, verde:- .inalt, blond, negru: -
inalt, saten , negru: - inait, blond, verde: +
scund, blond, negru: -

Figura 1. Arbore de decizie partial
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Submultimile corespunzitoare valorilor gafen
si rogcat contin obiecte care apartin aceleasi clase,
deci ele nu mai trebuie prelucrate. Pentru ramura
corespunzitoare valorii de atribut blond, trebuie

ales un alt atribut pentru a fi testat. Fie acesta
culoare_ochi. Arborele care se obtine este
prezentat in figura 2.

culogre pér
saten rogcat blond
scund, gaten, verde: - inalt, rogcat, verde: - culoare ochi
inalt, saten, verde: -
scund, blond, verde: - inalt, blond, negru: -
inalt, blond, verde: - scund, blond, negnu:

Figura 2. Arbore de clasificare complet

Toate submultimile confin obiecte care apartin
aceleiagi clase, deci pot fi inlocuite cu noduri

etichetate cu numele claselor, obfinindu-se
arborele prezentat in figura 3.

culoare pér
rogcat blond
@ culoare ochi

verde negru

® O

Figura 3. Arbore de clasificare

Pentru a clasifica un obiect, se porneste din
radicina arborelui de decizie si se urmeazi calea
dictatd de valorile proprii obiectului respectiv,
pina se ajunge la o frunzi. Asa cum se observa,
clasificarea unui obiect implicd evaluarea unui
numir mic de atribute, respectiv a celor care se
afli pe calea de la ridicind la frunza
corespunziitoare. Arborele construit trebuie sd
poati clasifica §i obiecte care nu au fost in
mul{imea initiald de exemple. Obiectele care au
aceleasi valori de atribut, dar apartin unor clase
diferite, reprezintd inconsistente ale mulfimii de
exemple si desigur ele nu pot fi clasificate.

in general, dimensiunea arborelui de clasificare
depinde de ordinea in care sunt alese atributele
pentru a fi evaluate. Deci, problema care se pune
este urmitoarea: avind o multime de exemple si
un numir de arbori de clasificare diferifi, care este
cel care are cele mai multe sanse s clasifice corect
obiecte care nu apartin mul{imii initiale?

Algoritmul ID3 pornestc de la premisa ci
arborele optim este cel mai "simplu" arbore care
satisface mulfimea de exemple. Rafiunea acestel

euristici este principiul enuntat de logicianul
medieval William din Occam in 1324 (Occam'’s
Razor): este inutil si faci cu mai mult, ceea ce poti
sa faci cu mai pufin.

Dacid presupunem cd multimea inifiald de
exemple este suficientd pentru a construi o
generalizare valida, atunci problema se reduce la
diferentierea propretafilor necesare.

1.2. Evaluarea unei proprietiti

O proprietate poate fi evaluatd prin prisma
contribufici informationale pe care o aduce pentru
procesul de clasificare. De exemplu, dacd dorim sd
determindm specia unui animal, proprietatea "are
pene", contribuie cu o anumiti cantitate de
informatic la atingerea scopului. ID3 misoard
castigul potential de informatie al fiecarei
proprietdti, punind-o ca radédcind a subarborelui
curent §i alege proprietatea pentru care castigul
este maxim. Baza matematicd pentru aceasta
evaluare este teoria informationald a lui
Shanon(1984).
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Un mesaj poate fi considerat ca o instant intr-
un univers de mesaje posibile. Actul transmiterii
unui mesaj este similar selectfirii unui mesaj din
univers. Din acest punct de vedere continutul de
informafie al unui mesaj poate fi considerat
dependent de mirimea universului i de frecventa
de aparitie a mesajului. Shanon a formalizat aceste
intuitii definind cantitatea de informatie dintr-un
mesaj ca o functie a probabilititii de aparitie a
fiecArui mesaj.

Fie M ={m,m,,...,m} un univers de
mesaje si p(m,), i = 1,n probabilitatea de
aparitie a fiecirui mesaj. Cantitatea de informatie
a unui mesaj este datil de relatia: .

I(M) =L, - p(m;)log,(p(m,))

Algoritmul ID3 utilizeazd teoria informatiei
pentru a selecta atributul (testul) care aduce cel
mai mare cigiig de informatie pentru clasificarea
mulfimii de exemple. Pentru un anumit test,
cistigul de informatie obtinut, daci testul respectiv
este ficut in rddicina arborelui, este egal cu
diferenta dintre informatia din arbore si informatia
necesard pentru realizarea clasificirii dupd ce
testul a fost efectuat. Cantitatea de informatie
necesara pentru a construi arborele este definitd ca
o medie a cantititii de informatie din fiecare
subarbore ponderati cu procentul exemplelor
prezente in subarbore.

Fie C o multime de exemple. Daci proprietatea
P, care are n valori, devine radicina subarborelui
curent, aceasta va partifiona multimea C in
submultimile ~ {C,,C,,...,C, } corespunzitoare
valorilor atributului. Cantitatea agteptatd de
informatie, necesard construirii arborelui a cirui
radicini este P, este:

n |C:|
E(P)=% , 1(C)
€]

Cagtigul obtinut prin testarea proprietatii P este
diferenfa dintre confinutul de informatie al

arborelui §i cantitatea de informatie necesard
pentru constructia arborelui:

c(P)=1(C)-E(P)

Ca radicind a arborelui curent este selectati
proprietatea care aduce cel mai mare cistig de
informatie.

In cazul exemplului prezentat,

1(C)=-3/8log,3/8-5/8log,5/8=0954

Pentru a decide care atribut si devinid radacina
arborelui, trebuie calculati cantitatea de informatie
estimatd pentru fiecare atribut in parte.

in cazul atributului indltime, pentru valoarea
inalt :

I(C,) = -2/5log, 2/5-3/5log, 3/5=0.971

jar pentru valoarea scund.
I(C,) = -1/3log, 1/3-2/3log, 2/3=0.918
Cantitatea estimatid de informatie, este:

E(inaltime) = 5/8+0.971+3/8+0.918 = 0.951

iar castigul obtinut prin testarea acestui atribut
este;

0.954-0.951=0.003,
practic neglijabil.

In cazul celui de al doilea atribut, culoare pdr,
valorile sunt rogcat, blond, saten, iar cantitatea de
informatie estimaté, calculatd analog, este:

Efculoare_pdr) = 0.5

Castigul obtinut prin testarea acestui atribut
este:

0.954-0.5=0.454

Printr-un calcul analog, cigtigul de informatie
in cazul testirii atributului culoarea ochi este
0.347. Principiul maximi-zirii cistigului de
informafie va determina algoritmul ID3 si
selecteze atributul culoare pdr ca rddicind a
arborelui de decizie.

Metoda descrisa pentru constructia arborilor de
clasificare presupune cd operatiile asupra mulfimii
C de obiecte (cum ar fi determinarea mulfimii
corespunzitoare valorii de atribut A, a atributului
A) pot fi facute eficient, ceea ce practic inseamna
cd multimea C trebuie piAstrati in memoria
internd. Ce se intdmpld Tnsd dacd dimensiunea
mulfimii C nu permite acest lucru? Solutia
adoptati de ID3 se bazeazd pe o rafinare
incrementald a arborilor de clasificare.

Se selecteazi aleator o submultime de instante,
numitd fereastrd. Pentru aceastd submultime se
construieste arborele de decizie. Dintre exemplele
care au rdmas in afara ferestrei se selecteazi cele
care nu pot fi clasificate cu arborele construit si se
formeazd o noud fereastrd care include si aceste
exemple. Se construieste un nou arbore de decizie,
Procesul se reia pand cdnd se construieste un
arbore pentru care nu mai existd exceptii, deci
care clasificd, in mod corect, toate exemplele din
mulfimea 1nitiala C.

Pentru formarea unei noi ferestre, in [4] sunt
prezentate doud metode. Prima metodd maéreste
fereastra curentd prin addugarea unui numir de
excepfil pand la o limitd datd. Cea de a doua
metodd incearca si identifice obiectele "cheie" din
fereastra curenta si sd le inlocuiasca pe celelalte cu
exceptille determinate, pastrind astfel
dimensiunea ferestrei constanti. Ambele metode
au fost testate pentru probleme de clasificare
netriviale pentru care mulfimea initiald avea
aproximativ 2000 exemple, implicAnd 14 atribute,
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Rezultatele obfinute au demonstrat cd a fost
posibild constructia unui arbore de decizie, care
clasifica toate exemplele din mulfime corect, el
fiind obfinut dintr-o ferestra care reprezenta doar o
mica fractiune a multimii inifiale. De asemenea,
un lucru foarte important, este acela ci timpul
necesar pentru obfinerea arborelui de clasifieare
creste liniar cu dificultatea problemei.

2. Utilizarea algoritmului ID3
pentru probleme cu caracter
nedeterminist

Algoritmul ID3 prezentat a fost dezvoltat
pentru rezolvarea problemelor deterministe de tip
cauzi-efect. Pornind de la o mulfime dati de
exemple C, se construieste un arbore de decizie.
Clasificarea unui nou exemplu implicd un algoritm
de parcurgere top-down. Se porneste din ridicind
si se urmeazi calea dictatd de valorile de atribut
existente in exemplul respectiv pina se ajunge la o
frunzi, daca exemplul poate fi clasificat cu acel
arbore. In frunzi existi o singurid clasi, adici un
singur diagnostic cu grad de certitudine 1. Cu alte
cuvinte, restrictiile de aplicare ale algoritmului de
clasificare sunt urmétoarele:

- valorile atributelor unei cii trebuie
sd fie cunoscute;

- este posibil un singur diagnostic,
pentru cd o frunzi confine o
singur3 clasa.

Dar, de cele mai multe ori, problemele reale au
un caracter nedeterminist. In cazul problemei de
clasificare, nedeterminismul se reflecti in
urméitoarele caracteristici:

-valorile atributelor nu sunt
cunoscute in totalitate;

-pentru o cale din arbore cores-pund
mai multe diagnosti-ce(clase) cu
grade diferite de certitudine,

In acest caz, multimea initiald de exemple are
urméitoarea forma:

p P, -+ - - « p, diagnostic

1 1 k
A S d] cu grad de
' certitudine C,
v R T d, cu grad de
1 - n 2

certitudine C,
Figura 4. Tabel de exemple cu informatie
incompletd si incerta
unde 7, f,k <n; liniufa orizontald repre-zintd o
valoare de atribut necunoscutd.

fn cazul unei valori de atribut necunoscute, se
considerd ci oricare dintre valorile permise ale
atributului este posibild §i se genereazi exemplul
respectiv pentru toate valorile atributului. Este
posibil ca prin multiplicarea exemplului pentru
diferite valori de atribut si se ob{ind exemple
identice din punct de vedere al valorilor de atribut
dar avind clase diferite. Caz in care in arborele de
clasificare va apare o frunzi cu mai multe
diagnostice cu grad de certitudine diferit. Figura 5
ilustreazi acest caz.

P P, P D diagnostic
1 1 2 3
N O R d, cu grad de
certitudine ¢,
1 2 3
v vy, d, cu grad de
certitudine ¢,
pl
vl 2 vn

Figura 8. Exemple identice cu diagnostice
diferite

".1. Descrierea unei baze de cunostinte
ale carei reguli au fost generate prin ID3

Asa cum a fost deja mentionat, algoritmul ID3
poate fi utilizat pentru sintetizarea regulilor unei
baze de cunostinte, din exemple. Regulile sunt
chiar arborii de clasificare ob{inuti dintr-o multime
de exemple.

Sistemul cadru SCR (dezvoltat de autor, 1987)
pentru generarea sistemelor expert bazate pe
reguli, utilizeaza modelul cunostintelor incomplete
s1 incerte prezentat. Baza de cunostinte este
formata din reguli generate din exemple, utilizind
algoritmul ID3, modificat pentru tratarea
cazurilor de nedeterminism.

Structura unui modul al bazei de cunostinte

Baza de cunostinje a sistemului SCR este
formatd din mai multe module a céror structurd
este ilustratd in figura urméatoare:
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arbl

vl

apel modul mk

dl.cl, d2.c2

arb2

<

apel modul mj

apel arbore arb2

vi.cs vi1.c7

Figura 6. Structura unui modul din baza de cunogtinte

Un modul al bazei de cunostinte poate fi format
din mai mul{i arbori care se céracterizeazi prin
urmitoarele elemente particulare:

- un nod intern al unui arbore poate
desemna o proprictate sau
invocarea unui arbore, din
acelagi modul, pentru stabilirea
valorilor atributului din nod; este
cazul invocirii arborelui arb2;

- o frunzi poate contine unul sau mai
multe diagnostice cu grade de
certitudine diferite sau poate
invoca un alt modul al bazei de
cunostinfe, caz in care procesul
de diagnozd continud in acel
modul.

Pentru a avea o reprezentare uniformi a unui
arbore au fost impuse urmdtoarele restricfii de
uniformitate:

- un modul poate contine un singur
arbore;

- un nod poate invoca un alt modul:

- dacid nodul este’o frunzi atunci

valorile intoarse de modul sunt
diagnostice;

Rev. Romaéan# de Informaticd gi Automaticd, vol. 5, nr.4, 1995

- dacd nodul este intern atunci
valorile reintoarse sunt folosite
mai departe in procesul de
diagnoza.

2.2.Controlul procesului de diagnoza

In cazul parametrilor cunoscufi a priori se
selecteazd  cdile  corespunzitoare  valorilor
respective. O datd ce calea este selectatd, se
realizeazi o "tdiere" a arborilor neselectati. Pentru
atributele necunoscute care intervin, se evalueazi
atributul cel mai imporiant, care trebuie obtinut §i
se reia procesul.

Asa cum rezultd din structura unui modul al
bazei de cunostinte, valorile atributului unui mod
care au fost obfinute prin interogarea unui alt
modul pot fi ponderate. Aceasta insemnd ci arcele
arborelui pot avea ponderi si deci meritul unei
frunze (deci al unei clase) depinde de ponderile
cdii care duce la frunza.

Aceastd organizare’ a bazei de cunogtinie face
posibild ierarhizarea procesului de diagnozi, asa
cum se observa si in figura urmitoare:



tabel de diagnozi
primari

Il e

tabel mai fin 5
pentru altd grupi
de diagnostice

rafinare

tabel mai fin
pentru altd grupa
de diagnostice

Figura 7. Rafinarea procesului de diagnozi

De exemplu, pentru diagnoza unui sistem de
calcul, structura bazei de cunostinfe (modulele) ar
putea fi urmitoarea:

Stare sistem

| 1
Unit. centrala Disp. periferice

1
Neoperational

Disc Banda

Terminal

Imprimanta

Figura 8. Diagnoza unui sistem de calcul

Avantajul cel mai important al ierarhizirii
procesului de diagnozd constd intr-o rapidd
diagnosticare prin restringerea spatiului de
cdutare. Desigur existd avantaje semnificative gi
din punct de vedere al constructiei bazei de
cunostinfe, un exemplu fiind paralelizarea
construcfiei ei. De exemplu, introducerea
exemplelor pentru modulul disc poate fi realizatd
in paralel cu oricare alt modul.

3. Optimiziri ale algoritmului ID3

3.1. ID3 generalizat

Algoritmul ID3 realizeazi o cdutare euristica,
de tip "hill-climbing"”, in spatiul arborilor de
decizie posibili. Cautdrile in spatiul stérilor de tip
"hill-climbing" sunt cdutiri fird revenire care se
bazeazi pe criterii de optim local in alegerea ciii.

Dar nu intotdeauna optimele locale ¢onduc la un
optim global, astfel incit solutia determinati nu
este Intotdeauna cea mai bunid. Din punct de
vedere al algoritmului ID3, aceastid "slabiciune"
consti in pierderea unor arbori de decizie mai
buni, pentru aceleasi date.

Existd dousl aspecte ale unor arbori "mai putin
buni". Problema valorilor irelevante si problema
arcelor care lipsesc. Atunci cind ID3 alege un
atribut pentru ridicina subarborelui curent,
crecazi arce pentru toate valorile atributului
respectiv care apar in exemple. Anumite valori pot
fi relevante pentru clasificare, iar altele mu.
Problema valorilor irelevante consti in crearea
subarborilor pentru valori irelevante, care conduc
la supraspecializarea regulilor. Se construiesc
reguli pentru care trebuie verificate preconditii
care nu sunt necesare sau nu sunt relevante.

Problema arcelor care lipsesc constd, in
esentd, in reducerea capacitifii inductive a
arborelui de clasificare. Ea este datorati faptului ¢i
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anumite submul{imi corespunzitoare unor noduri
interne nu confin exemple pentru toate valorile
atributului din nod. O astfel de situatie este
ilustrati in figura 9.

KR K K KR A N
NSl ~ Y~ R~ S~ R~
0 00000

C1 c2 C1

Figura 9. Arbore de decizie obtinut prin ID3

Pentru exemplele :
e=A=a,, B=b,
¢:A=a, B=b,

arborele construit il poate clasifica pe primul, dar
nu §i pe al doilea, pentru c¢i in submultimea
corespunzitoare arcului etichetat cu @, nu existi

nici un exemplu pentru valoarea b;,.

Pentru a rezolva acest tip de probleme
Cheng&All a propus o versiune generalizati a
algorimului ID3 (GID3). In esenta algoritmul este
acelagi, cu exceptia faptului ci nu se creeazi arce
pentru toate valorile atributului. Se iau in
considerare doar wvalorile semnificative, iar
celelalte se grupeazi intr-o valoare considerati
implicitd. Alegerea atributelor semnificative se
face in functie de un grad de toleranta. Valorile de
atribut care ies din plaja de toleranta sunt grupate
intr-o valoare implicitd. Prezentarea detaliati a
algoritmului este in [1].

Arborele obfinut aplicAind algoritmul ID3
generalizat, este urmétorul:

a3 al, a2}

s bl/ b2 3

Cl Cc2 C1
Figura 10. Arbore de decizie ob{inut prin GID3

Acest arbore poate clasifica ambele exemple.

Arborii generati utilizind algoritmul GID3 sunt
mai compacti, mai fiabili §i mai generali dect cei
obtinuti prin aplicarea algoritmului ID3. O calitate
importantd a algoritmului GID3 este faptul ci
aceste imbunititiri sunt obtinute fird o cregtere
semnificativd a complexititii algoritmului.

3.2. ID3 incremental

Constructia arborilor de clasificare prin
algoritmul ID3 este foarte bund in cazul in care
baza de date (multimea de exemple) nu se
modificd semnificativ. Pentru probleme in care
noi exemple apar in mod regulat, ar fi de dorit ca
arborele deja construit s poatd fi modificat, in loc
s4 fie reconstruit de fiecare dati.

Shlimmer si Fischer (1986) au creat algoritmul
ID4 care construieste incremental arbori de
clasificare, similari cu cei construiti de ID3. Ideea
algoritmului este de elimina subarborele
corespunzitor unui atribut atunci cind acesta
trebuie inlocuit cu un altul mai bun.

Utgoff creeazi o variantd a algoritmul ID4,
IDS5, care diferd in modul de inlocuire a atributului
de test. In loc s elimine subarborele corespunzitor
atributului care trebuie inlocuit, restructureazi
arborele propagind noul atribut. Propagarea
atributului implici un proces de restructurare a
arborelui fird pierdere de informatie. El creeazi
frunze pentru informatia din exemple care nu se
regaseste implicit in arborele existent astfel incit o
propagare in sus si fie posibild. Descrierea
detaliatd a algoritmului este prezentati in [4].

Costul utilizdrii algoritmului ID5 este mai mic
decat cel al utilizirii algoritmului ID3 pentru
reconstructia arborelui, la adiugarea unui nou
exemplu care nu poate fi clasificat, cu exceptia
cazurilor in care atributele care trebuie inlocuite au
un numdar mare de valori.
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