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Abstract

Symbolic learning models stand out within the Machine
Learning area because their representations are interpretable
by humans. A feature of this model is very responsive to the
set of examples used, which can result in a significant change
in the model if there are small variations in the training set.
The model combination strategy (ensembles) is presented as
an alternative to improve the accuracy and stability of the
models. The strategy consists of generating different mod-
els from the same training set and combining them into a
single final model, usually through a voting process. An un-
desirable characteristic of the set strategy is the complexity
of the final model, since it is formed by a set of models. In
this research, an approach is proposed to induce a decision
meta-tree based on the combination of decision trees from
one (Random Forest). The experiments were performed on
150 datasets from different domains. The proposed approach
applied to 43 sets of categorical data out of 150 analyzed,
obtained a performance as good as a forest with 128 trees
without statistically significant differences. This is an impor-
tant result, considering the interpretability provided by a
single decision tree as the resulting model.

Keywords: Meta-Learning. Decision tree. Model Combina-
tion. Explainable Artificial Intelligence

1 Introducao

A estratégia de combinacio de modelos (ensemble) proposta
por [2], apresenta-se como uma alternativa para melhorar o
desempenho dos modelos simboélicos. Esta estratégia apoia-
se na ideia de que o desempenho de um conjunto de mod-
elos considerados fracos é geralmente melhor do que um
Unico modelo considerado forte [13]. A estratégia consiste
em gerar diferentes modelos com base no mesmo conjunto
de treinamento e combina-los em um modelo final. Geral-
mente o processo de combinagéo ocorre por meio de algum
mecanismo de votagdo, no qual o conjunto de modelos de-
fine o rétulo dos novos exemplos. Além da estabilidade, a
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utilizacdo da estratégia ensemble pode melhorar a precisio
do modelo, de forma que o modelo resultante da combinagéo
é geralmente mais preciso e mais estavel do que um modelo
individual.

Apesar dos algoritmos baseados em ensemble aperfeicoarem
o desempenho do modelo, para a categoria simboélica, ha uma
dificuldade com relacéo a interpretabilidade do modelo final,
ja que o mesmo é formado por diferentes modelos combi-
nados. Mesmo considerando que os modelos sejam individ-
ualmente interpretaveis, quando o conjunto é muito grande,
torna-se humanamente complexo o processo de interpre-
tacdo do modelo resultante, até mesmo para os especialistas
do dominio em questéo.

Com base nisso, combinar o conjunto de modelos resul-
tantes da estratégia ensemble em apenas um unico modelo,
poderia resgatar a interpretabilidade e também preservar,
de certa forma, a precisdo e a estabilidade. Neste projeto de
pesquisa é proposto um novo algoritmo para combinar as
arvores de decisdo geradas pelo algoritmo Random Forest em
uma Unica arvore de decisdo usando meta-aprendizado [16].

1.1 Motivacao

Por meio dos estudos realizados na area [1, 3, 5, 6, 9, 11,
14], caracterizam-se alguns critérios para avaliar os resulta-
dos produzidos pelo Aprendizado de Maquina. Um desses
critérios, pode ser considerado um dos mais importantes, é a
compreensibilidade do resultado [3]. Para certas aplicacdes,
devido aos riscos envolvidos, tem-se a necessidade de com-
preender o modelo antes de tomar alguma decisdo. Para tais
aplicagdes, fazer o modelo produzir um resultado preciso
ndo é suficiente, 0o modelo também precisa ser humanamente
compreensivel para considera-lo util, confiavel e aceitavel.
Além disso, existem situagdes nas quais o objetivo principal
é obter informacdes sobre o dominio e nfo apenas um re-
sultado preciso. Até mesmo quando a precisdo preditiva é o
objetivo mais importante, a compreensibilidade é um recurso
crucial, pois facilita o processo de renovacéo interativa do
modelo.

Para aplica¢des nio criticas como recomendacoes de filmes,
produtos e conteudos digitais, a ndo compreensdo de como
o modelo chegou ao resultado néo oferece riscos ou im-
pactos significativos caso o resultado obtido nao seja tdo bom.
Porém, existem areas, como por exemplo a medicina, na qual



Anais Estendidos do WebMedia’2023, Ribeirao Preto, Brasil

o impacto de uma predicéo errada pode causar grandes pre-
juizos. Ainda que o modelo resultante seja utilizado somente
como apoio a tomada de decisdo, o fato de ndo conseguir
compreender como se chegou aquele resultado é um fator
que inviabiliza sua utilizagio [12]. Além disso, com a popu-
larizagdo da Inteligéncia Artificial, novas leis surgiram para
controlar o seu uso, como fez a Unido Européia ao criar no
Regulamento Geral sobre a Protecédo de Dados (GDPR, do
inglés General Data Protection Regulation); o artigo 22, que
define o direito de explicacdo, garante que qualquer pessoa
afetada pela decisdo de um algoritmo tenha o direito de saber
o porqué aquela decisao foi tomada [15].

A interpretabilidade e explicabilidade sdo conceitos rela-
cionados a Inteligéncia Artificial Explicavel (XAL do inglés
Explainable Artificial Intelligence). A XAI é um campo de
pesquisa que visa tornar os modelos de IA mais compreen-
siveis e transparentes, proporcionando explicacdes claras
sobre suas decisdes. O objetivo final é promover uma inter-
acdo mais eficaz entre humanos e maquinas inteligentes [7].

1.2 Objetivo

O objetivo geral deste projeto de pesquisa consiste em de-
senvolver um novo algoritmo para combinar as arvores de
decisdo geradas pelo algoritmo Random Forest em uma unica
arvore de decisdo utilizando meta-aprendizado; o modelo pro-
duzido pelo algoritmo proposto é referenciado como Meta-
Tree (MT) e representado esquematicamente pela Figura 1.
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Figure 1. Processo de Inducio da Meta Arvore de Deciséo.

2 Avaliacao Experimental

2.1 Datasets

No total foram selecionados 150 datasets. Para facilitar a
analise de resultados, os datasets foram particionados em

quatro categorias: (i) 43 datasets que contém somente atribu-
tos categoricos; (ii) 51 datasets que contém somente atributos
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numéricos; (iii) 56 datasets que contém atributos categori-
cos e numéricos; (iv) a unido de (i), (ii) e (iii) resultando nos
150 datasets analisados. Nota-se que as categorias (i), (ii) e
(iii) sdo disjuntas entre si.

2.2 Algoritmos e Parametrizaciao

Para a realizacio dos experimentos foi utilizada a ferramenta
Weka [8] e selecionados os algoritmos: J48 (DT) e Random-
Forest (RF). O algoritmo proposto foi codificado e agregado
a Weka e denominado MetaTree (MT). Os parametros utiliza-
dos foram os seguintes:

1. DT: algoritmo de inducdo de arvore de decisdo J48
executado com seus parametros defaults;

2. MT: denotado por MT(peso, discretizagdo) para os datasets
das categorias (ii) e (iii) ou MT(peso) para os datasets
da categoria (i), com:

e peso: que indica a métrica utilizada na ponderacio
das linhas da tabela de decisdo (meta-dataset). Foram
utilizadas as métricas de Confiabilidade Positiva (prel),
Laplace (lacc), Novidade (nov4) e Satisfacdo (sat), ou
seja, peso € {prel, lacc, nov4, sat} e

e discretizagdo, que indica a estratégia de discretizagio
utilizada para o tratamento de atributos numéricos.
Foram utilizadas as estratégias de Intervalo (range)
e Média (mean) dos valores, ou seja, discretizagao
€ {mean, range}

3. RF: Random Forest utilizando 128 arvores. Este valor é
proveniente de resultado de pesquisa anterior realizada
por [10];

3 Resultados

Foram analisados recortes nas quatro categorias mencionadas
na Secdo 2.1. Foram utilizadas as estratégias de intervalo e
média para lidar com atributos nimericos; as métricas uti-
lizadas para o peso da folha, foram Confiabilidade Positiva,
Laplace, Novidade e Satisfacdo. Os resultados dos testes post-
hoc de Bonferroni-Dunn (95% de confianga) para as métricas
ROC AUC e numero de folhas podem ser encontrados na
forma de diagramas de diferencas criticas nas Figura 2 e 3.

4 Discussao
4.1 Datasets Categoricos

Como pode ser observado na Figura 2(a), MT(prel) e MT(sat)
obtiveram um desempenho inferior, porém néo significati-
vamente, em relacdo a RF. Nota-se que DT foi significativa-
mente inferior a RF. Esse resultado é interessante, pois, o
desempenho de uma unica arvore induzida pelo algoritmo
proposto se assemelhou ao desempenho de uma floresta de
128 arvores, o que apresenta significativa melhoria em re-
lagdo a compreensibilidade do modelo final, por tratar-se
de apenas uma unica arvore de decisdo. Na Figura 3(a), é
possivel observar que MT(prel) e MT(sat) induziram uma ar-
vore de decisdo maior, porém nio significativamente, do que
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Figure 2. Diagrama de diferenca critica considerando os
resultados obtidos de ROC AUC.

a DT. Este resultado é interessante pois a combinacao das
128 arvores da floresta resultou em uma arvore de decisdo
nio significativamente maior que uma arvore de deciséo
convencional, o que favorece a interpretabilidade do modelo
resultante.

4.2 Datasets Numéricos

Como pode ser observado na Figura 2(b), o algoritmo pro-
posto em todas as possiveis configuragdes obteve um desem-
penho significativamente inferior a DT e RF. Nota-se que as
abordagens propostas para lidar com os algoritmos numéri-
cos (média e intervalo) ndo conseguiram se assemelhar ao
desempenho obtido pela DT e RF. Na Figura 3(b), é possivel
observar que MT(prel, mean), MT(sat, mean), MT(prel, range)
e MT(sat, range) induziram uma arvore de decisdo menor,
porém néo significativamente, do que a DT. Apesar da combi-
nacéo das arvores da floresta ter resultado em uma arvore de
decisdo menor, o desempenho obtido foi significativamente
inferior.
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Figure 3. Diagrama de diferenca critica considerando o
numero de folhas da DT e das MTs.

4.3 Datasets Categoricos e Numéricos

Como pode ser observado na Figura 2(c), MT(prel, mean),
MT(lacc, mean), MT(sat, mean), MT(prel, range), MT(lacc,
range) e MT(sat, range) obtiveram um desempenho inferior,
porém ndo significativamente, em relacdo a DT. Nota-se
que todas as configuracdes do algoritmo proposto e a DT ob-
tiveram um desempenho significativamente inferior 4 RF. Na
Figura 3(c), é possivel observar que MT(prel, mean), MT(sat,
mean), MT(prel, range) e MT(sat, range) induziram uma ar-
vore de decisdo sem diferenca significativa do numero de
folhas em relacdo a DT.

4.4 Todos os Datasets

Como pode ser observado na Figura 2(d), MT(prel, mean) e
MT(sat, mean) obtiveram um desempenho inferior, porém
ndo significativamente, em relacdo a DT. Nota-se que todas
as configuracdes do algoritmo proposto e a DT obtiveram um
desempenho significativamente inferior RF. Na Figura 3(d), é
possivel observar que MT(prel, mean), MT(sat, mean), MT(prel,
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range) e MT(sat, range) induziram uma arvore de deciséo
sem diferenca significativa do niimero de folhas em relacdo
aDT.

4.5 Tratamento de Atributos Numéricos

Em relacéo as estratégias para os atributos numéricos, é pos-
sivel observar que a estratégia da média obteve um desem-
penho melhor que a estratégia de intervalo. Porém, ambas
nio se mostraram como boas alternativas para lidar com os
atributos numéricos. Ja para datasets somente com atribu-
tos categoricos, o algoritmo proposto obtive um resultados
promissores.

4.6 Ponderacao das Folhas

Em relagdo as métricas de ponderagéo, a confiabilidade pos-
itiva e satisfagdo, obtiveram um resultado melhor que as
métricas de Laplace e novidade. A métrica de novidade foi
a que obteve o pior desempenho, o que mostra que sua pro-
posta de busca de conhecimento possivelmente novo nio se
mostrou interessante para o peso das folhas. Em relacdo a
Satisfacdo, que tem uma proposta semelhante a Novidade, ela
se mostrou como uma métrica eficiente, obtendo um dos mel-
hores desempenhos em relacio as outras métricas. A métrica
de Laplace, também néo obteve um bom desempenho in-
teressante para a ponderacio dos pesos. Ja a confiabilidade
positiva obteve o melhor resultado.

5 Principais Contribuicdes

As principais contribuicdes da dissertacdo encontram-se pub-
licadas [4]. Dentre elas, foi desenvolvido um algoritmo para
realizar a transformacio de uma arvore de decisdo para uma
tabela de deciséo, apoiando-se no conceito de intercambial-
idade entre as representacdes do modelo. Por meio deste
conceito e considerando a ponderacdo dos exemplos, foi
possivel criar um meta-conjunto para inducédo da arvore de
decisdo final.

Para dados categoricos, o algoritmo proposto, utilizando
confiabilidade positiva e satisfagio, obteve desempenho que
néo foi significativamente diferente em relagdo a uma Ran-
dom Forest, o que ocorreu no caso de uma Unica arvore de
decisdo quando comparada a floresta. O resultado obtido é
importante pois, o desempenho de uma unica meta-arvore
induzida pelo algoritmo proposto se nio tem diferenca es-
tatistica significativa em relacdo ao desempenho de uma
floresta contendo 128 arvores, o que representa significativa
melhoria em relacdo a compreensibilidade do modelo final,
por tratar-se de apenas uma unica arvore de decisdo.

O trabalho desenvolvido da abertura para aplicacdes nas
quais ha o interesse em entender como o modelo chegou ao
resultado, como também, identificar quais atributos foram
determinantes para a classificacio.
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