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RESUMO zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

A fase critica do processo de eonstrucao de sistemas especialistas e a 

responsavel pela geracao da base de conhecimento, porque ela e cara, 

dificil e de grande influencia sobre a qualidade f inal desses sistemas. 

A inducao a par t i r de exemplos, gera bases de conhecimento em forma 

de arvores de decisao ou de regras, atraves de algoritmos chamados de 

algoritmos indutivos. 

Algoritmos indutivos podem ser do tipo nao-incremental ou incremental. 

Algoritmos nao-incrementais recebem como entrada u m conjunto de 

exemplos e geram como saida uma base de conhecimento. 

Algoritmos incrementais recebem como entrada uma base de 

conhecimento e u m conjunto de novos exemplos e geram como saida uma 

base de conhecimento atualizada. 

Neste trabalho apresentamos uma analise comparativa de desempenho 

entre essas duas familias de algoritmos geradores de arvore de decisao. 

Mostramos atraves de analise comparativa teorica e experimental que, 

ao contrario do que os autores dos algoritmos incrementais disseram 

sobre esses algoritmos, somente em raras situacoes de dominios e de 

quantidade de exemplos esses algoritmos mostraram-se mais eficientes 

que os nao-incrementais, nao atingindo assim os objetivos a que se 

propunham. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

XV 



1 Introducao 

1.1 Inteligencia art i f ic ia l zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

A Inteligencia Art i f i c ia l e uma ciencia relativamente recente e seu nome 

surgiu em meados da decada de 50 e foi dado por John MacCarthy numa 

conferencia, realizada em Darmouth, que estudava o uso do computador 

na simulacao de aspectos da inteligencia humana. 

Ela interage com a linguistica quando do estudo de interfaces de 

sistemas com seres humanos, com a filosofia e a psicologia quando do 

estudo de aspectos da inteligencia, do raciocinio, do ensino e da 

aprendizagem, com a engenharia e a ciencia da computacao quando da 

concepcao de maquinas ou computadores inteligentes. Isto provoca o 

aparecimento de pesquisadores com os mais diversos perfis, cada u m 

deles procurando dar uma definicao que espelhe melhor as metas e 

metodos de suas pesquisas. 

Apresentar uma definicao que seja aceita por todos os estudiosos da area 

e que abranja os seus diversos enfoques nao tem sido uma tarefa facil. 

Nao ha uma definicao que seja aceita como u m consenso por todos os 

cientistas da area. 

Para exemplificar citamos algumas dessas definicoes: 

. Patrick H . Winston [Winston 84]. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

"Inteligencia Artificial e o estudo das ideias que permitem aos 

computadores tornarem-se inteligentes." 

l 
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. Eugene Charniak [Charniak 85]. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

"Inteligencia Artificial e o estudo das faculdades mentals 

atraves do uso do computador." 

. Peter Bock [Bock 85]. 

"Inteligencia Artificial e a capacidade que uma mdquina-

humana (automata) possui para emular ou simular metodos 

humanos para a aquisiqao e aplicacao do conhecimento e 

raciocinio atraves da dedugao e indugao.9 

Finalmente uma definicao que 6 creditada ao professor M a r v i n Misky do 

M I T (Massachusetts Inst i tute of Tecnology), e apresentada em [Boden 

77]. 

"Inteligencia Artificial e a ciencia que constroi mdquinas que 

executam atividades que exigem inteligencia se forem feitas 

pelo homem." 

Verificamos nessas definicoes a presenca das duas escolas de 

pensamento identificadas por Firebaugh [Firebaugh 89]. Uma escola 

que considera a "mente como objeto e a mdquina como ferramenta" 

(segunda definicao) e a outra que considera o "computador como objeto e 

a mente como modeld" (primeira, terceira e quarta definicoes). 

Dentro dessas duas escolas de pensamento, a segunda, que considera a 

mdquina como objeto e a mente como modelo, tem apresentado 

resultados de maiores sucessos. Esses resultados sao consequencia 

principalmente de trabalhos na area da rob6tica e da engenharia do 

conhecimento. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

1.2 Sistemas baseados em conhecimento e engenharia do 

conhecimento 

Nas d6cadas de 60 e 70 as pesquisas na area de inteligencia arti f ic ial 

direcionavam-se para a busca de metodos gerais de desenvolvimento de 

u m resolvedor unico de problemas (GPS - General Problem Solver). O 

insucesso na busca desse metodo geral redirecionou as pesquisas no 

sentido de se buscar m6todos especificos de solucao de problemas 
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[Jackson 86]. Percebeu-se, que somente u m grande poder de inferencia 

nao seria suficiente para o desenvolvimento de u m sistema inteligente 

que apresentasse alguma real util idade. A qualidade e a quantidade do 

conhecimento tratado pelo sistema era tao ou mais importante que seu 

poder de inferencia. 

Dessa constatacao, surgiu a necessidade de se explicitar e separar o 

conhecimento do c6digo que manipula esse conhecimento, i.e., que 

realiza inferencia sobre ele. Comecaram a ser desenvolvidos entao 

sistemas com essas caracteristicas, e por isso foram chamados de zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

sistemas baseados em conhecimento. 

O processo de desenvolvimento dos sistemas baseados em conhecimento, 

com particular enfase a aquisicao do conhecimento humano para 

incorpord-lo aos sistemas computadorizados, foi definido no inicio da 

decada de 70 como Engenharia do Conhecimento. Os t^cnicos 

responsaveis pela captacao desse conhecimento e posterior elaboracao 

desses sistemas foram batizados de Engenheiros do Conhecimento. 

Com o surgimento dos primeiros sistemas baseados em conhecimento 

pensou-se na possibilidade da construcao de u m sistema que simulasse o 

comportamento de u m ou de varios especialistas humanos. Com uma 

boa maquina de inferencia e uma grande base de conhecimento, poderia-

se construir u m sistema generalista que soubesse tudo sobre qualquer 

dominio. Esta tentativa tambem nao teve sucesso, pois o tamanho desta 

base de conhecimento e o espaco de busca a ser trabalhado pela 

maquina de inferencia ter iam dimensoes inviaveis de serem tratadas. 

Alem disso, a obtencao de uma base de conhecimento com tais 

caracteristica era praticamente impossivel. 

Assim, passou-se entao a construir sistemas baseados em conhecimento 

para resolver problemas especificos em dominios menores e bem 

delineados. As areas inicialmente abordadas foram as da medicina, 

geologia, agronomia e financeira. 

A esses sistemas, por se restringirem a uma estreita area de atuacao 

mas tratada com profundidade, passou-se a dar o nome de sistemas 

especialistas. 
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1.3 Sistemas especialistas 

Dentre as pesquisas da area de Inteligencia Art i f i c ia l , aquelas 

relacionadas com sistemas especialistas tem sido as principals 

responsaveis pelo crescimento da area. Este crescimento e creditado a 

motivacao dos cientistas obtida em conseqiiencia da grande 

credibilidade junto a comunidade usuaria desses sistemas, pois eles tem 

conseguido viabil izar e justif icar a solucao de variados problemas reais. 

Michaelsen apresenta uma definicao bastante abrangente para sistemas 

especialistas que e citada em [Firebaugh 89]: zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

"Sistemas Especialistas sdo sistemas de computagdo que 

podem aconselhar, analisar, classificar, comunicar, 

consultar, projetar, diagnosticar, explicar, investigar, prever, 

formar conceitos, identificar, interpretar, justificar, aprender, 

gerenciar, monitorar, planejar, apresentar, recuperar, 

escalonar, testar e ensinar. Eles tratam de problemas que 

normalmente seria necessdrio o uso de especialistas humanos 

na sua solucao." 

E bastante visivel que esta definicao nao pode ser considerada como 

uma definicao restrita . E la da enfase a abrangencia que os sistemas 

especialistas tem demonstrado, embora nenhum destes sistemas em 

particular tenha conseguido apresentar todas essas caracteristicas. 

Podemos considerar a arquitetura de u m sistema especialista como 

sendo formada por tr§s principals m6dulos: 

• Base de conhecimento. 

• Sistema de controle, composto de: 

. maquina de inferencia 

• m6dulo de explanacao. 

• Interface com o usuario. 

Uma boa representacao grafica dessa arquitetura foi apresentada em 

[Alexandre 94] e a reproduzimos na FIG. 1.1: 
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t zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

UsuAno 

Interface 

com o 

Usudrio 

E n g e n h e i r o do 

Conhecimento 

e/ou E s p e c i a l i s t a 

dados, fatos 

resultados de consultas 
explanagoes 

Base de 

Conhecimento 

SISTEMA DE CONTROLE 

Motor de 

Inferencia 

Mddulo de 

Explanagao 

FIGURA 1.1 Arquitetura basica de u m sistema especialista. 

Da mesma maneira que nos sistemas tradicionais, podemos div id ir o 

processo de construcao de sistemas especialistas em varias etapas ou 

fases. Karen L . McGraw sugere d iv id ir esse processo nas seguintes 

fases [MacGraw 8 9 ] : 

• Identificacao das caracteristicas do problema 

• Conceituacao do dominio 

• Organizacao e formalizacao do conhecimento 

• Implementacao 

• Testes 

• Validacao e 

• Manutencao 

Nos sistemas tradicionais, as maiores dificuldades estao concentradas 

nas fases iniciais de captacao das necessidades dos usuarios. Elas irao 

nortear as fases seguintes e contribuir diretamente para a qualidade 

f inal do sistema. As pesquisas em engenharia de software para sistemas 

tradicionais t£m constantemente procurado metodologias e tecnicas 

visando melhorar a captacao das reais necessidades dos usuarios 

objetivando a producao de sistemas com menor custo e maior qualidade. 

Da mesma forma, em sistemas especialistas, as fases iniciais 

responsaveis pela criacao da base de conhecimento, sao as fases criticas 

no processo de construcao de u m sistema especialista. Essas fases 

iniciais tornam-se criticas em funcao da grande dificuldade do processo 

de aquisicao de conhecimento, de seu alto custo e principalmente 
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porque a experiencia tem mostrado a sua grande e direta influencia na 

qualidade final do sistema. 

Essa dificuldade, que se transformou n u m verdadeiro ponto de 

estrangulamento do processo de elaboracao de u m sistema especialista, 

6 conhecida da comunidade cientifica da area comozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA "The Feigenbaum 

bottleneck", por ter sido identificada por Edward Feigebaum TFeigebaum 

81]. 

Varios sao os metodos que tem sido usados no processo de aquisicdo de 

conhecimento. Podemos classificar esses metodos em dois grandes 

grupos [Boy 87}: 

• Metodos cognitivos. 

• Metodos automatizados. 

Os metodos cognitivos baseiam-se em entrevistas feitas pelo engenheiro 

do conhecimento junto ao especialista. Esses metodos tem muita 

semelhanca com as tecnicas de levantamento de informacoes utilizadas 

pelos analistas de sistemas tradicionais nas fases de anteprojeto e de 

projeto logico. Devido as dificuldades de comunicacao entre o engenheiro 

de conhecimento e o especialista, provocadas frequentemente pelo pouco 

conhecimento do dominio por parte do engenheiro do conhecimento, e 

pela pouca disponibilidade de tempo do especialista, esses metodos, em 

geral, tornam-se bastante lentos. Por outro lado u m bom especialista 

normalmente e raro e consequentemente caro o que torna tambem esses 

metodos muito dispendiosos. 

A experiencia tem mostrado que u m engenheiro de conhecimento, que 

domina bem as tecnicas de entrevistas, com u m bom conhecimento do 

dominio e que mantenha u m bom relacionamento com o especialista, 

consegue acrescentar a base de conhecimento, em m6dia, apenas de uma 

a quatro regras por dia [Shapiro 87]. 

Essas dificuldades inerentes aos metodos cognitivos tem orientado os 

esforcos das pesquisas para os metodos automatizados que procuram 

el iminar essas dificuldades, visando d iminuir o tempo gasto na geracao 

da base de conhecimento e como conseqxiencia seus custos, sem 

entretanto comprometer sua qualidade. 
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John Boose [Boose 90] classifica oszyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA metodos automatizados em duas 

categorias: 

• metodos semi-automaticos (baseados em entrevistas). 

• metodos automaticos (baseados em aprendizagem automatica). 

Os metodos semi-automaticos procuraram contornar as dificuldades dos 

metodos cognitivos atraves da tentativa de automatizacao das 

entrevistas, objetivando, dessa maneira, d iminuir a necessidade da 

presenca do engenheiro do conhecimento. Com esse m6todo, o 

especialista interage diretamente com a maquina atrav6s de entrevistas 

conduzidas pelo computador. 

Alguns sistemas como o ETS (Expertise Transfer System) [Boose 84], 

AQUINAS [Boose 87], SALT [Marcus 87], M O L E [Eshelman 88], 

K R I T O N [Diederich 881, K I T T E N [Shaw 88], util izando metodos semi-

automaticos foram implementados e considerados como uma evolucao 

em relacao aos metodos cognitivos. Entretanto, a utilizacao desses 

sistemas mostrou ainda graves deficiencias. Varias dessas defici§ncias 

sao citadas em [Mongiovi 95], entre elas podemos destacar: 

• As entrevistas podem near muito longas e cansativas. 

• A maioria desses sistemas s6 conseguem gerar regras at6micas. 

• Esses sitemas sao centrados quase que exclusivamente no 

especialista, util izando muito pouco ou quase nada as 

experiencias anteriores. 

Outra abordagem de automatizacao de aquisicao do conhecimento 

surgiu, desta vez mais abrangente, procurando levar em consideracao 

todas as formas possiveis pelas quais uma maquina possa captar 

conhecimento do ambiente. Com esta abordagem tem surgido muitos 

trabalhos de pesquisa e essa area foi denominada de aprendizagem 

automatica ou "Machine Learning" [Michalski 86]. 

Quando utilizamos tecnicas de aprendizagem automatica para a 

obtencao de conhecimento e esse conhecimento poder ser representado 

de uma forma explfcita, temos u m metodo automdtico de aquisicao de 

conhecimento fCirne 91]. 
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1.4 Metodos automaticos de aquisicao de conhecimento 

U m metodo de aquisicao de conhecimento e dito automatico quando 

capta conhecimento, de uma forma automatica, a par t i r do ambiente que 

o envolve e o representa, de uma forma explicita, atraves de uma base 

de conhecimento [Cirne 911. 

Antes de descrevermos os principals paradigmas da aprendizagem 

automatica, vamos descrever, de forma resumida, os mecanismos basicos 

de inferencia logica, visto que esses paradigmas ut i l i zam regras de 

interferencia logica para viabil izar a automacao da aquisicao de 

conhecimento. 

Mecanismos basicos de inferencia logica 

OszyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA metodos de aprendizagem automatica u t i l i zam alguns mecanismos 

basicos de inferencia logica. As tres regras de inferencia logica mais 

utilizadas sao: 

• Deducao 

• Inducao 

• Abducao 

A deducao consiste em se chegar a uma conclusao a part i r de 

premissas previamente colocadas. Ela se caracteriza por preservar a 

verdade e e uma inferencia do geral para o particular. 

0 exemplo a seguir esclarece melhor esse conceito: 

" Todo algoritmo indutivo que gera dvore de decisao 

como base de conhecimento, apresenta o problema 

sintdtico". 

" O ID3 e um algoritmo indutivo que gera arvore de 

decisao". 

Entao podemos infer ir que: 

"OID3 apresenta o problema sintdtico". 
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E m linguagem da 16gica das proposicoes temos: 

Se J l e verdade, ezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA ft implica (B 6 verdade, entao (B e verdade. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

A,ft. >̂(B 

<B 

A i n d u c a o chega a conclusao a respeito de todos os elementos de u m 

conjunto a par t i r de observacoes feitas apenas sobre alguns elementos 

desse conjunto. Esta conclusao podera ou nao ser verdadeira. E uma 

inferencia do particular para o geral. 

Para esclarecer esse conceito, consideremos o seguinte exemplo: 

Sejam as afirmacoes: 

* O IDS e um algoritmo indutivo que gera dvore de decisao". 

" OID4 e um algoritmo indutivo que gera dvore de decisao". 

" O IDS e um algoritmo indutivo que gera dvore de decisao". 

Entao podemos infer ir que: 

" Todo algoritmo indutivo gera arvore de decisao". 

0 resultado da inducao pode ser verdadeiro ou nao. Neste exemplo 

apresentado, o resultado da inducao nao 6 verdadeiro, pois temos 

algoritmos indutivos que nao geram &rvores de decisao. 

E m linguagem da logica das proposicoes temos: 

Se fl. e verdade, e (B 6 verdade, entao ft. implica (B . 
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AzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA abducao e uma forma de se chegar a uma inferencia plausivel ou 

uma conclusao apenas aceitavel, que e consistente com as informacoes 

disponiveis mas que pode ou nao ser verdadeira. 

O exemplo a seguir esclarece melhor essa ideia: zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

" Todo professor deveria ser melhor remunerado" 

"O Haroldo deveria ser melhor remunerado" 

Entao podemos infer ir : 

"O Haroldo e professor" 

A afirmacao f inal podera ou nao ser verdadeira, aqui neste exemplo, da 

mesma forma que no exemplo anterior de inducao, nao e verdadeira. 

E m linguagem da logica das proposicoes, temos: 

Se A implica <B e verdade, e (B 6 verdade, entao A e verdade. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

A 

A abducao, da mesma forma que a inducao, nao preserva a verdade, mas 

quando uti l izada associada a tecnicas estatisticas, consegue identificar a 

inferencia mais provavel entre as varias possiveis. 

P a r a d i g m a s de aprendizagem automatica 

Jaime Carbonel [Carbonell 89] classifica os metodos de aprendizagem 

automatica em quatro principals paradigmas: 

• Conexionista 

• Genetico 

• Analitico 

• Indutivo 



Capitulo 1 - Introdugao zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA11 

O paradigma c o n e x i o n i s t a foi inspirado no funcionamento do cerebro 

humano. E composto de modelos baseados em redes neurais artificiais, 

que tentam imi tar a maneira de funcionamento do cerebro humano. Os 

modelos conexionistas sao tambem chamados de redes neurais artificiais 

(RNA), redes neurais ou sistemas de processamento paralelo 

distribuidos. O aprendizado e realizado atraves de ajuste de pesos em 

uma rede neural . 

A abordagem conexionista e criticada por nao conseguir explicitar a 

l inha de raciocinio util izada na solucao de problemas [Mongiovi 951, mas 

apresenta bons resultados em dominios com uma grande massa de 

dados, e e bastante u t i l para sistemas evolutivos. 

O paradigmazyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA genetico foi inspirado na teoria da evolucao e selecao 

natura l de D a r w i n [Goldberg 89]. E composto de algoritmos chamados 

geneticos que partem de uma populacao de individuos para produzir 

uma populacao melhor adaptada ao meio. Os individuos correspondem 

as variacoes das descricoes de conceitos de uma mesma especie, e 

combinacoes destes individuos sao testadas contra uma funcao objetivo 

(criteno de selecao). A qualidade dos resultados deste paradigma 

depende diretamente de u m grande numero i n i t i a l da populacao e 6 

utilizado convenientemente apenas quando o espaco de hip6teses e 

muito grande, nao estruturado e quando o custo do teste das hip6teseszyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA 6 

baixo [Mongiovi 95]. 

O paradigma a n a l i t i c o e baseado em aprendizagem a par t i r de poucos 

exemplos e u m substantial conhecimento do dominio em questao. Ut i l i za 

experiencia de problemas passados para guiar quais cadeias dedutivas 

percorrer quando da resolucao de novos problemas, ou para fornecer 

regras de controle que tornem mais eficientes as pesquisas do dominio. 

Segundo Engelbert Nguifo [Nguifo 931, os metodos que se ut i l i zam deste 

paradigma podem ser classificados em: 

• por analogia ou baseados em casos (CBL:Case-Based Learning) 

• baseados em explanagdes (EBL:Explaination-Based Learning) 

Os metodos baseados em casos se baseiam na transferentia de conceitos 

de u m objeto (base) para outro (meta), a part i r da informacao de que 

eles sao semelhantes. Esses metodos ut i l i zam os trds mecanismos 

basicos de inferencia: a deducao, a inducao e a abducao. 



Capitulo 1 - Introdugao zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA12 

OszyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA metodos baseados em explanagoes u t i l i zam uma aprendizagem onde 

a generalizacao e justificada por expl icates . E la consiste de uma fase 

de explicacao (utilizando o mecanismo de deducao), seguida algumas 

vezes de uma fase de generalizacao (utilizando o mecanismo de inducao) 

que permite atualizar o conhecimento ate entao aprendido. 

0 paradigmazyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA indutivo procura induzir uma descricao geral de u m 

conceito a part i r da descricao de u m conjunto de exemplos e contra-

exemplos desse conceito. O objetivo e construir uma descricao geral do 

conceito no qual todas as instancias podem ser rederivadas por 

instanciacao mas nenhuma das instancias negativas (contra-exemplos) 

podem ser derivadas pelo mesmo processo. Este paradigma 6 

particularmente indicado para se adquirir novas descricoes de conceitos 

e regras para sistemas especialistas [Vasco 93]. 

0 paradigma indutivo por sua vez pode ser classificado em duas 

subclasses: 

• Aprendizagem indut iva a part i r de observacoes. 

• Aprendizagem indut iva a par t i r de exemplos. 

A aprendizagem indutiva a partir de observaqoes e tambem conhecida 

como generalizaqao descritiva. Seu objetivo e encontrar uma descricao 

geral que caracterize uma colecao de observacoes, i.e, criar descricoes 

especificando as propriedades dos objetos pertencentes a uma 

determinada classe. 

A aprendizagem indutiva a partir de exemplos e tambem conhecida 

como aquisigao de conceitos. Nela os exemplos observados sao 

caracterizapoes de situacoes, processos, etc, pr6-classificados em uma ou 

mais classes ou conceitos. Cada hipotese induzida pode ser vista como 

u m conjunto de regras de reconhecimento de u m conceito, t a l que se u m 

objeto satisfaz uma dessas regras, entao ele representa este conceito. 

Portanto, enquanto a inducao a part i r de exemplos (aquisigao de 

conceitos) induz hipoteses para classificar objetos em classes, a inducao 

a part i r de observacoes (generalizagao descritiva) produz descricao que 

especifica propriedades de objetos pertencente a uma certa classe. 
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1.5 Aprendizagem indut iva a p a r t i r de exemplos zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Na aprendizagem indut iva a part i r de exemplos pode-se usar dois tipos 

de generalizacao: 

• generalizacao parte-global. 

• generalizacao instancia-classe. 

Com azyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA generalizaqao parte-global o objetivo e conceituar u m objeto a 

part i r de exemplos que representam partes do objeto. 

Com a generalizaqao instancia-classe, o objetivo e fazer uma descricao 

geral de uma classe quando informamos tuna colecao de instancias da 

classe. 

Nos restringiremos, em nosso trabalho, a aprendizagem automatica 

indutiva a partir de exemplos utilizando generalizaqao instancia-classe, 

e a chamaremos de agora em diante apenas como aprendizagem 

indut iva a part i r de exemplos. 

1.6 Algoritmos indutivos uti l izados p a r a geracao de bases de 

conhecimento a p a r t i r de exemplos 

Diversos algoritmos foram desenvolvidos utilizando inducao a part i r de 

exemplos para automatizar o processo de aquisicao de conhecimento. 

Esses algoritmos geram bases de conhecimento representadas na forma 

de arvores de decisao ou diretamente na forma de regras. 

Os algoritmos que geram Arvore de decisao sao os mais conhecidos e 

mais comumente utilizados. Sao normalmente os algoritmos membros 

da famil ia T D I D T (Top Down Induction of Decision Tree) TQuinlan 861. 

Fazem parte dessa famil ia de algoritmos o ID3 [Quinlan 831, o C4 

TQuinlan 871, o CART TBreiman 841, entre outros. 

Podemos classificar os algoritmos indutivos com relacao a estrategia de 

construcao da base de conhecimento, em: 

• algoritmos incrementais. 

• algoritmos nao-incrementais. 
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1.7 Algoritmos Incrementais e nao- incrementais 

0 conceito de incrementabilidade desses algoritmos vem do fato deles 

atualizarem a base de conhecimento (incrementando conhecimento a 

base de conhecimento existente) a cada novo exemplo processado. 

Para melhor entendermos a distincao entre os algoritmos incrementais e 

os nao-incrementais, consideremos u m dominio em que temos uma base 

de conhecimento anteriormente gerada atraves de u m conjunto i n i t i a l 

de exemplos, e novas instancias de exemplos estao disponiveis para 

processamento. 

Com u mzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA algoritmo ndo-incremental, para incorporarmos o efeito desses 

novos exemplos a base de conhecimento, teriamos que desprezar toda a 

base de conhecimento j a adquirida e darmos como entrada para o 

algoritmo generalizador a uniao do conjunto i n i t i a l de exemplos com o 

conjunto das novas instancias de exemplos. 

Com u m algoritmo incremental, usariamos como entrada para o 

algoritmo generalizador apenas o conjunto de novas instancias e a base 

anteriormente gerada. Ele atualiza a base de conhecimento a cada 

instant ia de novo exemplo que 6 processado. 

As FIG.2.1 . e FIG.2.2 do capitulo 2, i lus t ram bem essas duas filosofias 

de processamento. 

E visivel que, para esta situacao, a estrategia uti l izada pelos algoritmos 

incrementais 6 em principio mais eficiente, pois nao ha necessidade de 

esforco adit ional (reprocessamento do conjunto de exemplos iniciais) 

para reaprender o conhecimento j a adquirido (base de conhecimento 

anteriormente gerada). Essa, e a nosso ver, a principal motivacao para o 

surgimento dos algoritmos incrementais. 

Portanto, para os dominios dinamicos 1 os algoritmos incrementais 

surgiram para dar maior ef it ientia, "mais rapidez", ao processo de 

geracao automatica de bases de conhecimento. 

1 Dominios dinamicos sao dominios que apresentam uma disponibilidade continua de novos conjuntos de 

treinamento. 
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OszyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA algoritmos incrementais, da mesma forma que os nao-incrementais, 

podem gerar bases de conhecimento representadas atraves de arvore de 

decisao ou de regras, sendo que os mais conhecidos e usados sao os das 

drvores de decisao. 

1.8 Objetivos do trabalho 

Como vimos no i t em anterior, os algoritmos incrementais surgiram como 

uma evolucao dos algoritmos nao-incrementais no sentido de melhoria 

de desempenho de processamento. 

Geralmente, u m algoritmo incremental se baseia em algum outro 

algoritmo nao-incremental e procura chegar ao mesmo resultado que 

chegaria o nao-incremental atraves de u m processo que seria mais 

eficiente. U m exemplo disso sao o ID4 [Schlimmer 86], ID5 [Utgoff 88], 

ID5R [Utgoff 89], I D L [Van de Velde 89] que se baseiam no ID3 

[Quinlan 83] e geram arvore de decisao, e o AQ15 [Michalski 86b] que se 

baseia nos algoritmos nao-incrementais da famil ia dos AQs (AQ7-AQ11) 

[Michalski 83] e gera regras. 

Alguns desses algoritmos incrementais vao u m pouco alein e incorporam 

outras melhorias em relacao ao algoritmo no qual ele foi inspirado. Este 

6, por exemplo, o caso do I D L que incorpora u m criterio adicional 

(relevancia topol6gica), nao utilizado no ID3, para escolha de u m 

atributo para o n6, visando possibilitar uma eventual diminuicao do 

tamanho da arvore atraves de poda. Estas melhorias entretanto nao sao 

inerentes a incrementabilidade, e poderiam ser incorporadas tambem 

aos algoritmos nao incrementais. 

Quando os autores desses algoritmos incrementais apresentaram seus 

trabalhos a comunidade cientifica, procuraram justi f icar sua util idade 

atraves de comparacoes com seus antecessores. Geralmente essas 

comparacoes sao feitas em relacao ao desempenho de processamento 

(custo) e em relacao ao resultado final do algoritmo (base de 

conhecimento). 

Estudando alguns desses algoritmos e analisando o resultado dessas 

comparacoes, principalmente em relacao ao desempenho, verificamos 

que elas eram muito simplistas pois: 
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• As analises levavam em consideracao apenas o pior caso; 

• Mesmo considerando o pior caso, nao levavam em consideracao 

as diversas situacoes do dominio; 

• As metricas utilizadas nao nos pareciam as mais adequadas; 

• Os autores se mostravam muito parciais na comparacao dos 

resultados de seus algoritmos. 

Com base nessas observacoes preliminares, resolvemos direcionar nosso 

trabalho visando fazer uma comparacao mais aprofundada entre esses 

algoritmos, com o objetivo de procurar identificar mais corretamente 

sua melhor aplicabilidade. Ou seja, ate que ponto os algoritmos 

incrementais sao uma solucao? Ou sera que sao u m problema? O 

objetivo maior deste trabalho 6 procurar uma resposta para essas 

indagacoes. 

Por serem mais frequentemente utilizados, por serem mais citados na 

l i teratura , e por uma questao de amplitude do trabalho, restringiremos 

o escopo deste estudo aos algoritmos incrementais que geram arvore de 

decisao, deixando a outra famil ia de algoritmos (geradores de regras), 

basicamente representada pelo AQ15, para futuros trabalhos. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

1.9 Organizacao da dissertacao 

Visando documentar nosso trabalho, organizamos esta dissertacao em 

capitulos que a seguir descrevemos: 

Capitulo-2 -zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Os algoritmos indutivos incrementais e nao-incrementais ^ 

onde descreveremos os principals algoritmos indutivos incrementais 

utilizados para geracao de bases de conhecimento representadas atraves 

de arvore de decisao. 

Capitulo-3 - Analise comparativa teorica entre algoritmos incrementais e 

nao-incrementais, onde compararemos os custos de processamento dos 

principals algoritmos incrementais com o algoritmo ID3, escolhido para 

representar os nao-incrementais, com base em m6tricas e complexidades 

apresentadas por seus autores. 
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Capitulo-4 -zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Analise comparativa experimental entre algoritmos 

incrementais e nao-incrementais, onde compararemos os custos de 

processamento do algoritmo ID5 (escolhido para representar os 

incrementais por razoes que serao mostradas no capitulo 3) com o ID3 

(escolhido para representar os nao-incrementais), e faremos uma analise 

critica das metricas de custo utilizadas pelos autores dos algoritmos 

incrementais. 

Capitulo-5 - Conclusoes e futuros trabalhos^ onde mostraremos em que 

situacoes os algoritmos incrementais, aqui analisados, sao mais 

eficientes que os nao-incrementais, e relacionaremos alguns trabalhos 

possiveis de serem desenvolvidos visando dar continuidade aos estudos 

aqui apresentados. 

Apendice A - Resultados da analise experimental em dominios estaticos, 

onde mostraremos os valores dos custos dos algoritmos ID3 e ID5 

resultantes dos diversos experimentos realizados com dominios 

estaticos. 

Apendice B - Resultados da analise experimental em dominios 

dinamicos, onde mostraremos os valores dos custos dos algoritmos ID3 e 

ID5 resultantes dos diversos experimentos realizados com dominios 

dinamicos. 

Apendice C - Codigo fonte do algoritmo ID5 utilizado na analise 

experimental. 



2 Os algoritmos indutivos incrementais e 

nao-incrementais 

2.1 Introducao zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

U m dos fatores do sucesso do processo de aquisicao automatica de 

conhecimento e a sua capacidade de gerar conhecimento de facil 

entendimento e utilizacao por parte do ser humano [Michalski 86a]. 

A inducao a par t i r de exemplos e u m dos metodos de aquisigao 

automatica de conhecimento que consiste em infer ir uma descricao geral 

de u m certo conceito a par t i r de u m conjunto de exemplos e contra-

exemplos desse conceito, denominado conjunto de treinamento, extraido 

de u m especialista ou do mundo real [Firebaugh 89]. 

A arvore de decisao e uma das formas de representacao do conhecimento 

gerada pelos metodos indutivos, em que seus nos nao-terminais 

representam as caracteristicas mais relevantes de u m dominio (os 

atributos), os ramos denotam os valores assumidos por esses atributos, e 

as folhas representam os elementos de classificacao (os conceitos). 

Alguns dominios que se ut i l i zam da aprendizagem automatica de 

conhecimento dispoem apenas de u m unico conjunto de treinamento fixo 

(nao mutavel) e a estes damos a denominacao dezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA dominios estaticos. 

Outros apresentam uma disponibilidade continua de novos conjuntos de 

treinamento e, por isso, os denominamos de dominios dinamicos. 

Se gerarmos inicialmente uma base de conhecimento (BC) a part i r de 

u m conjunto de treinamento (CT), e posteriormente necessitarmos 

enriquecer essa base de conhecimento, atraves da incorporacao de novos 

exemplos adquiridos (ACT), deparamo-nos com duas possibilidades de 

solucao: 

18 
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• A primeira, seria u n i r o conjunto de treinamento anteriormente 

processado (CT) com o novo conjunto de treinamento (ACT), e 

passar o resultado desta uniao como entrada para o algoritmo 

gerar nova base de conhecimento; 

• A segunda, seria passar como entrada para o algoritmo somente o 

novo conjunto de treinamento (ACT) e a base de conhecimento 

anteriormente gerada (BC), para que o algoritmo atualize esta base 

a cada instancia do novo conjunto de exemplos. 

N a primeira solucao, todo o conhecimento anterior (base de 

conhecimento) j& adquirido pelo sistemazyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA 6 desprezado e uma nova base 

de conhecimento e entao criada. 

Com a segunda alternativa de solucao, o conhecimento anterior e 

"conservado" e "incrementado" em funcao do novo conjunto de 

treinamento (ACT). 

Percebe-se, intuit ivamente , que a segunda alternativa e mais rat ional e 

mais natura l que a primeira, pois nao h& esforco aditional e 

desnecessario para reaprender o conhecimento j£ adquirido. 

Os algoritmos que se ut i l i zam da segunda alternativa de solucao sao 

chamados de algoritmos incrementais e os que se ut i l i zam da primeira 

alternativa sao classificados como nao-incrementais. 

As FIG.2.1 e FIG.2.2 i lus tram a estrategia de processamento dessas 

duas classes de algoritmos. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Exemplos ja 
processados 

Novos 
exemplos 

Algoritmo 

nao-incremental 

Base de 
conhecimento 

FIGURA 2.1 Estrategia de processamento dos algoritmos 

nao-incrementais 
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Base de 
conhecimento 

existente zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBAX 

Novos 
exemplos 

Algoritmo 

Incremental 

Base de 
conhecimento 

atualizada 

FIGURA 2.2 Estrategia de processamento dos algoritmos incrementais 

Os primeiros algoritmos indutivos surgidos, ID3 [Quinlan 83], o C4 

rQuinlan 87], CART [Breiman 84], AQ7 e AQ11 [Michalski 83], foram 

concebidos dentro da filosofia apresentada nessa primeira alternativa de 

solucao, e portanto sao ditoszyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA nao-incrementais. 

A part i r do surgimento desses primeiros algoritmos comecaram a surgir 

novos algoritmos que se ut i l izavam do conhecimento j a adquirido e de 

novos exemplos para a geracao da nova base de conhecimento, i.e\, 

procuravam u m modelo de solucao (segunda alternativa FIG.2.2) mais 

natura l e mais rat ional . 

Ryszard Michalski , chega, inclusive, a afirmar que sistemas de 

aprendizagem que ut i l i zam u m grande e diversificado numero de 

observacoes pode ser computationalmente inviavel em sistemas nao 

incrementais (sic!) [Michalski 85]. 

Varios sao os algoritmos nao-incrementais que geram suas bases de 

conhecimento representadas por arvore de decisao. Os mais difundidos 

sao os da famil ia ID3, ou seja oriundos do algoritmo ID3. 

Dentre os algoritmos incrementais dessa famil ia , podemos destacar o 

ID4 rSchlimmer 86], o ID5 [Utgoff 88], o ID5R [Utgoff 89], que se 

baseiam no ID3 e tem como meta gerar a mesma arvore que o ID3 

geraria para o mesmo conjunto de treinamento (CT+ACT). Destacamos 

tambem o I D L [Van de Velde 89], que se baseia no ID5R mas oferece 

aditionalmente uma tecnica de transformacao baseada em criterios 
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topol6gicos, criando oportunidades de poda, possibilitando assim, a 

geracao de arvores de menor tamanho. 

0 AQ15zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA 6 u m algoritmo incremental descendente da serie de algoritmos 

AQ7-AQ11, que gera suas bases de conhecimento diretamente na forma 

de regras. Nosso trabalho procurara fazer uma analise comparativa 

entre os algoritmos que geram arvore de decisao e, portanto, 

pertencentes a famil ia do ID3. 

Neste capitulo descrevemos os algoritmos ID4, ID5, ID5R e o I D L como 

os algoritmos incrementais que serao analisados e o ID3 como 

representante dos nao-incrementais. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

2.2 Os algoritmos d a famil ia T D I D T 

A arvore de decisao tem sido uma das formas de representacao do 

conhecimento mais amplamente utilizadas pelos metodos indutivos 

automaticos de aquisicao do conhecimento. Os algoritmos utilizados 

para isso, tem como objetivo mapear u m conjunto de exemplos em uma 

arvore de decisao de tamanho minimo (largura e altura) . Os principals 

algoritmos que seguem essa filosofia, constroem a arvore de decisao a 

par t i r da raiz, descendo at6 as folhas, sendo por isto classificados como 

pertencentes a famil ia T D I D T (Top Down Induction of Decision Trees) 

TQuinlan 861. 

O processo de construcao da arvore nesses algoritmos inicia-se 

colocando no n6 raiz o atributo selecionado a par t i r de uma funcao de 

avaliacao aplicada ao conjunto de exemplos. As funcoes de avaliacao sao 

normalmente funcoes estatisticas, e dentre elas a mais comumente 

uti l izada 6 o calculo da entropia [ K l i r 88]. 0 conjunto de treinamento e 

entao subdividido em subconjuntos (um para cada valor do atributo 

selecionado) e arcos sao ligados ao n6 (tantos quanto forem esses 

subconjuntos). O processo continua recursivamente para cada 

subconjunto ate que uma condicao de parada seja satisfeita. Neste ponto 

o elemento de classificacao presente no subconjunto 6 devolvido para o 

ponto de chamada recursiva ou o algoritmo se encerra. 
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U m pseudo-codigo, representative- da famil ia T D I D T poderia ser: zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

E n t r a d a : CT - C o n j u n t o de T r e i n a m e n t o 

S a i d a : A'D - A r v o r e de D e c i s a o 

TDIDT ( CT ) 

C r i e uma iVD v a z i a 

S e os exemplos possuem o mesmo e l e m e n t o de c l a s s i f I c a c S o "E 

C o l o q u e o e l e m e n t o de c l a s s i f i o a c S o "£ na r a i z de iVD 

R e t o r n e SW 

Senao 

C a l c u l e o v a l o r da f u n c a o de a v a l i a c a o p a r a c a d a a t r i b u t o 

p r e s e n t e em CT 

S e l e c i o n e o a t r i b u t o que a p r e s e n t o u o m e l h o r v a l o r 

C o l o q u e o a t r i b u t o s e l e c i o n a d o na r a i z de AD 

P a r a cada v a l o r do a t r i b u t o s e l e c i o n a d o 

C r i e um ramo em iVD a s s o c i a d o ao v a l o r 

C r i e um s u b c o n j u n t o CT onde s6 o c o r r a o p a r a t r i b u t o = v a l o r 

TDIDT ( s u b c o n j u n t o ) 

R e t i r e de CT t o d o s os exemplos mapeados p e l o ramo c o n s t r u i d o 

f i m P a r a 

fimTDIDT 

P S E U D 0 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA- C 6 D I G 0 2.1 - Algoritmos T D I D T 

2.3 O I D 3 

0 ID3 constroi uma arvore de decisao escolhendo para a raiz u m melhor 

atributo-teste e dividindo o conjunto de treinamento em conjuntos 

menores, u m para cada valor do atributo escolhido, para os quais sao 

construidas sub-arvores recursivamente. Para escolher este melhor 

atributo-teste e usada uma medida de informacao chamada entropia. 

Aqui chamaremos esta medida dezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA E-score. 

0 ID3 e u m algoritmo da famil ia T D I D T , sendo portanto seu pseudo-

eddigo (PSEUDO-CODIGO 2.2) u m caso particular do pseudo-codigo 

T D I D T (PSEUDO-CODIGO 2.1) em que a funcao de avaliacao e a 

entropia. 



Capitulo 2 - Os algoritmos indutivos incrementais e nao-incrementais 23 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

E n t r a d a : CT - C o n j u n t o de T r e i n a m e n t o 

S a i d a : iVD - A r v o r e de D e c i s a o 

I D3 ( CT ) 

C r i e umazyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA !M) v a z i a 

Se os exemplos possuem o mesmo e l e m e n t o de c l a s s i f I c a c S o £ 

C o l o q u e o e l e m e n t o de c l a s s i f i c a c a o 'E na r a i z de iVD 

R e t o r n e iXD 

Senao 

C a l c u l e a e n t r o p i a p a r a c a d a a t r i b u t o p r e s e n t e em CT 

S e l e c i o n e o a t r i b u t o que a p r e s e n t o u a menor e n t r o p i a 

C o l o q u e o a t r i b u t o s e l e c i o n a d o na r a i z de iVD 

P a r a c a d a v a l o r do a t r i b u t o s e l e c i o n a d o 

C r i e um ramo em SVD a s s o c i a d o ao v a l o r 

C r i e um s u b c o n j u n t o de CT onde s 6 o c o r r a o p a r a t r i b u t o = v a l o r 

ID3 ( s u b c o n j u n t o ) 

R e t i r e de CT t o d o s os exemplos mapeados p e l o ramo c o n s t r u i d o 

f i m P a r a 

f i m I D 3 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

P S E U D 0 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA- C 6 D I G 0 2.2 - 0 algoritmo ID3. 

E x e m p l o do I D 3 

Seja o dominio representado pelo conjunto de treinamento da TAB-2.1 

adaptado de TQuinlan 83] e que denominamos "padrao global". 

T A B E L A 2.1 Conjunto de treinamento para o dominio "padrao global". 

EXEMPLO ALTURA COR 

CABELO 

COR OLHOS CLASSE 

1 baixa louro castanhos N 

• 2 m alta escuro castanhos N 

3 alta louro azuis P 

H B H I alta escuro azuis N 

5 baixa escuro azuis N 

• 1 alta ruivo azuis P 

7 alta louro castanhos N 

8 baixa louro azuis P 
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Para o conjunto de treinamento da TAB-2.1, o ID3 gera a arvore de 

decisao da FIG-2.3. 

Obs: Os numeros entre parenteses abaixo dos n6s folha, referem-se aos 

exemplos mapeados, e servem apenas para documentacao. 

O ID4 objetiva construir incrementalmente (estrategia da FIG.2.2 ) uma 

arvore igual aquela que o ID3 construiria para u m mesmo conjunto de 

treinamento (CT+ACT). Para viabil izar essa construcao de forma 

incremental o ID4 acrescenta informacoes em cada no visando 

possibilitar o calculo dozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA E-score de todos os possiveis atributos-teste e a 

escolha do melhor atributo para o n6. 

Para todo n6 no caminho de classificacao de u m exemplo, apos atualizar 

as informacoes associadas a esse n6, o ID4 seleciona o melhor atributo-

teste do n6. Quando o melhor atributo-teste nao 6 aquele presente no n6, 

o ID4 descarta a sub-arvore que tem esse n6 como raiz e reconstrbi a 

sub-arvore com o novo atributo-teste. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

CABELO 

(3,8) (1.7) 

FIGURA 2.3 Arvore de decisao gerada pelo ID3 para o dominio "padrao 

global". zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

2.4 O I D 4 
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U m pseudo-codigo para uma implementacao do ID4 seria: zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

E n t r a d a : A -zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA A r v o r e de d e c i s a o 

9^-0 no r a i z da a r v o r e de d e c i s S o 

£ - Um exemplo 

S a i d a : A - A r v o r e de d e c i s a o a t u a l i z a d a 

ID4 (A, %9i ) 

A t u a l i z e os c o n t a d o r e s do n6 9[ 

Se o n6 9£ f o r uma f o l h a e s u a c l a s s e f o r i g u a l a c l a s s e de £ 

R e t o r n e A 

Senao 

S e l e c i o n e o m e l h o r a t r i b u t o - t e s t e p a r a 5\£ usando um 

c r i t e r i o e s t a t i s t i c o ( e n t r o p i a ) 

Se o m e l h o r a t r i b u t o - t e s t e f o r d i f e r e n t e do a t r i b u t o de 9£ 

D e s c o n s i d e r e a s s u b - a r v o r e s de 9i 

C o n s t r u a uma s u b - a r v o r e usando o p r o c e s s o TDIDT e o mesmo 

c r i t e r i o e s t a t i s t i c o , t e n d o como r a i z o no e 

a t u a l i z a n d o os c o n t a d o r e s de cada n6 

R e t o r n e A 

Senao 

S e j a 9£ o no s e g u i n t e no caminho de c l a s s i f i c a c a o de £ 

ID4 (A,%9i) 

f i m I D 4 

PSEUDO-CODIGO 2.3 - 0 algoritmo ID4. 

Maiores detalhes sobre esse algoritmo podem ser encontrados em 

[Schlimmer 86]. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

2.5 O I D 5 

0 ID5 ( P S E U D 0 - C 6 D I G 0 2.4)zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA 6 semelhante ao ID4 com a diferenca 

que, quando ocorre a necessidade de substituifao do atributo-teste de 

u m no, a arvore nao e descartada e reconstruida mas sim transformada. 

Esta transformacao busca compatibilizar a arvore existente com o novo 

atributo-teste selecionado. 

0 processo de incorporacao de u m novo exemplo na arvore existente 

(Incorpore_Ex_Arvore) e o processo de transformacao da arvore subindo 

o atributo selecionado (Transforme A subindo atributo selecionado) 

referenciados no PSEUDO-CODIGO.2.4, sao comuns ao ID5 e aos 

algoritmos que serao descritos posteriormente (ID5R e IDL) . Assim 



Capitulo 2 - Os algoritmos indutivos incrementais e nao-incrementais zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA26 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

sendo, apresentamos u m pseudo-codigo para cada u m desses 

procedimentos (PSEUDO-CODIGOS 2.5 e 2.6). 

U m pseudo-codigo para uma implementapao do ID5 seria: zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

E n t r a d a : AzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA - A r v o r e de d e c i s a l o 

£ - Um exemplo 

S a i d a : A - A r v o r e de d e c i s a o a t u a l i z a d a 

ID5 (A,r.) 

I n c o r p o r e _ E x _ A r v o r e ( A , " E ) 

S e j a 9C i g u a l a r a i z de A 

R e e s t r u t u r e (A, 

f i m I D 5 

R e e s t r u t u r e (A,%) 

Se o no !S[ f o r uma f o l h a 

R e t o r n e A 

Senao 

S e l e c i o n e o m e l h o r a t r i b u t o - t e s t e p a r azyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA $C usando um 

c r i t e r i o e s t a t i s t i c o 

S e o m e l h o r a t r i b u t o - t e s t e a f o r d i f e r e n t e do a t r i b u t o dezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA !A£ 

T r a n s f o r m e _ . q _ s u b i n d o _ o _ a t r i b u t o _ s e l e c i o n a d o (!A£, a ) 

S e j a 9{_ o n6 s e g u i n t e no caminho de c l a s s i f i c a c a o de £ 

R e e s t r u t u r e (A,$t) 

f i m R e e s t r u t u r e 

PSEUD0-C6DIG0 2 . 4 - 0 algoritmo ID5. 

E n t r a d a : A - A r v o r e de d e c i s S o 

£ - Um exemplo 

S a i d a : A - A r v o r e de d e c i s a o a t u a l i z a d a 

INC0RP0RE_EX_ARV0RE ( A , " E ) 

C l a s s i f i q u e £ a t u a l i z a n d o os c o n t a d o r e s de i n s t S n c i a s 

p o s i t i v a s e n e g a t i v a s no caminho de c l a s s i f i c a g S o 

S e j a i g u a l ao u l t i m o n6 no caminho de c l a s s i f i c a c l o de £ 

Se £ e s t a i n c o r r e t a m e n t e c l a s s i f i c a d o 

R e p i t a 

E x p a n d a o n6 9£ c o n s t r u i n d o uma a r v o r e usando o 

p r o c e s s o TDIDT e um c r i t e r i o e s t a t i s t i c o , 

a t u a l i z a n d o os c o n t a d o r e s de i n s t a n c i a s 

A t e c l a s s i f i c a r £ 

Senao 

Se n3o c o n s e g u i u c l a s s i f i c a r £ 

A d i c i o n e ao n6 % um ramo r e p r e s e n t a n d o o v a l o r do 

a t r i b u t o de !\] p r e s e n t e em £ 

C o l o q u e na f o l h a do ramo c r i a d o a c l a s s e de £ 

G u a r d e as i n f o r m a c S e s dos p a r e s ' a t r i b u t o = v a l o r ' p r e s e n t e s em 

£ que n3o c o n s t a m no caminho de c l a s s i f i c a c a o 

R e t o r n e A 

FIMINCORPORE EX ARVORE 

PSEUDO-CODIGO 2.5 - A rot ina Incorpore Ex. na arvore. 
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E n t r a d a : A - A r v o r e zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
!A£ -zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA N 6 da a r v o r e A 

a - A t r i b u t o s e l e c i o n a d o p a r a o no 2^ 

S a i d a : A r v o r e A t r a n s f o r m a d a zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

T R A N S F O R M E _ A R V O R E _ S U B I N D O _ A T R I B U T O _ S E L E C I O N A D O (Hja) 

P a r a c a d a jiifu>[i] do n 6 9£ 

S e o filho[i] e f o l h a 

C r i e um novo n 6 com o a t r i b u t o a s e l e c i o n a d o . 

Senao 

Se o a t r i b u t o do fillwp] f o r d i f e r e n t e do a t r i b u t o s e l e c i o n a d o 

TRANSFORMS ARVORE SUBINDO ATRIBUTO SELECIONADO (fUHo[i],a) 

f i m p a r a 

P a r a cada filfw[i] do n 6 ^ 

C r i e uma s u b a r v o r e com r a i z $i p a r a c a d a fifhofi] 

T r o q u e o a t r i b u t o r a i z da s u b a r v o r e p e l o a t r i b u t o de s e u filhofi] 

f i m p a r a 

F a c a uma i n t e r c a l a c a o d a s s u b a r v o r e s c r i a d a s 

Se e x i s t e algum n6 c u j a s f o l h a s d e r i v a d a s t§m mesma c l a s s e 

F a c a uma poda n e s t e n 6 

S u b s t i t u a a s u b a r v o r e de n 6 %t da a r v o r e A p e l a s s u b a r v o r e s 

i n t e r c a l a d a s 

f i m T R A N S F O R M E _ A R V O R E _ S U B I N D O _ A T R I B U T O _ S E L E C I O N A D Q 

PSEUDO-CODIGO 2.6 - A rot ina Transforme arvore subindo atributo 

selecionado. 

Para viabil izar a implementacao do algoritmo, os seguintes elementos 

sao adicionados a estrutura da arvore: 

• em cada no, contadores contendo a frequencia de cada par 

atributo-valor para cada classe; 

• nos nos folha, uma l ista com os pares atributo-valor ainda nao 

presentes na arvore e pertencentes aos exemplos mapeados. 

Para o mesmo conjunto de treinamento utilizado para exemplificar o 

ID3 (TAB-2.1), mostraremos, a seguir (FIG.2.4, FIG.2.5, ... ,FIG.2.11), o 

resultado da arvore de decisao, gerada pelo ID5, apos o processamento1 

de cada u m dos oito exemplos da TAB.2.1. 

1 Entende-se por processamento de um exemplo, a incorporacao desse exemplo a arvore, seguida de uma 

eventual transformasao dessa arvore. 
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Nas figuras a seguir, os contadores associados aos n6s estao 

representados entre colchetes, e as listas associadas aos n6s folha, por 

uma questao de simplificacao das figuras, nao estao detalhadas com os 

respectivos pares atributo-valor de cada exemplo. 

No i n i t i o do processamento a arvorezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA 6 nula. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

H 
(El ) 

FIGURA 2.4 Arvore apos o processamento do primeiro exemplo ( E l ) zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

(E1. E2) 

FIGURA 2.5 Arvore ap6s o processamento do segundo exemplo (E2) 

A avore nao foi alterada pois: 

• classificou corretamente o exemplo 2 sem necessidade de 

expansdo ou de adicdo de algum ramo (PSEUDO-CODIGO.2.5) 

• nao sofreu nenhuma reestruturagdo pois continha apenas u m n6-

folha (PSEUDO-CODIGO.2.4) 
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azuis [1.0] zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

H 
(E3) zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

FIGURA 2.6 Arvore ap6s o processamento do terceiro exemplo (E3) 

Para classificar corretamente o exemplo 3, houve necessidade de zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

expandir a arvore atraves da incorporacao do atributo OLHOS 

(PSEUDO-CODIGO.2.5) 

castanhos [0.2] 

E 
(ELE2) 

azuis[1.1] 

OLHOS 

CABELO 

louro [1.0] / 

E 
(E3) 

\ escuro [0,1] 

H 
(E4) 

(E1.E2) 

FIGURA 2.7 Arvore ap6s o processamento do quarto exemplo (E4) 

Nova expangao foi executada atraves da inclusao do atributo CABELO 

para viabil izar a correta classificacao do exemplo 4. 
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CABELO 

azuis [1.0] 

louro[LrL__- escuro [0.3] zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

H 
castanhos [0,1] (E2.E4.E5) 

OLHOS 

ALTURA ALTURA 

alta [1.0] I 

(E3) 

baixa[0.1] 

H 
(El) zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

FIGURA 2.8 Arvore apos o processamento do quinto exemplo (E5) 

Para incorporacao do quinto exemplo a arvore, nao houve necessidade 

de nenhuma expansao ou adicao de ramo (PSEUDO-CODIGO.2.5), 

entretanto, o atributo OLHOS nao mais se apresentava como o melhor 

atributo para aquele n6, e a a>vore sofreu umazyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA transformacao para 

viabil izar a subida do atributo CABELO em substituiqao ao atributo 

OLHOS (PSEUDO-CODIGO.2.6). 

louro[1,1] 

CABELO 

OLHOS 

azuis[L0] 

I escuro[tfc3}-

ALTURA 

astanhos[0,1] 
(E2.E4.E5) 

ALTURA 

atta[1.0] 

(E3) 

I baixa [0,1] 

(El) 

ruivo[1,0] 

(E6) 

FIGURA 2.9 Arvore apos o processamento do sexto exemplo (E6) 

A incorporacao do sexto exemplo a arvore, provocou uma adicao de ramo 

com valor igual a ruivo associado ao n6 do atributo CABELO, e nehuma 

transformacao da avore foi necessaria pois os atributos do caminho de 
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classificacao do exemplo continuaram sendo os melhores para aqueles 

nos. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

CABELO 

louro[1,1] 

OLHOS 

azuis [1,0] ^ \eastanhos[0,1] zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

[7] |T| (E2,E4.E5) 

(E3) (E1.E7) 

FIGURA 2.10 Arvore apos o processamento do setimo exemplo (E7) 

Na incorporacao do setimo exemplo a arvore, houve uma adicao de ramo 

com valor igual a alta no n6 do atributo A L T U R A que provocou a 

identificacao da posibilidade de poda pois todas as folhas derivadas 

deste n6 t i n h a m a mesma classe. 

CABELO 

louro [2,2]zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA -- I —-___ruivo[1.0] 

OLHOS 
I escuro [0,3] r-jj-j 

azuis [2,0]^ ^castanhos [0,2] 
(EB) 

| P | |T| (E2.E4.E5) 

(E3,E8) (E1.E7) 

FIGURA 2.11 Arvore ap6s o processamento do oitavo exemplo (E8) 

Na incorporacao do oitavo exemplo a arvore, nenhuma expansao nem 

adicao de ramo foram necessarias e nao houve mudanca de atributos 

pois os mesmos continuaram sendo os melhores para aqueles n6s. 
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Como podemos observar na F I G . 2 . 1 1 , a arvore gerada pelo ID5 e igual a 

arvore gerada pelo ID3 apresentada na FIG.2.3. 

2.6 O I D 5 R 

O ID5R e semelhante ao ID5, exceto que acrescenta u m procedimento 

que seleciona, com base no calculo do E-score, o melhor atributo-teste 

para todos os nos da arvore que sofreu a transformacao, enquanto que o 

ID5 calcula apenas para os nos no caminho de classsificacao. Este 

procedimento visa garantir que todo n6 da arvore tera o melhor 

atributo-teste. 

U m pseudo-codigo para uma implementacao do ID5R seria: zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

E n t r a d a : AzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA - A r v o r e de d e c i s a o 

£ - Um exemplo 

S a i d a : A - A r v o r e de d e c i s a o a t u a l i z a d a 

ID5R ( A , " E ) 

I n c o r p o r e _ E x _ A r v o r e ( A , " E ) 

S e j a i g u a l a r a i z de A 

R e e s t r u t u r e (A,9i) 

f i m I D 5 R 

R e e s t r u t u r e (A,9{_) 

Se o n 6 9£ f o r uma f o l h a 

R e t o r n e A 

Senao 

S e l e c i o n e o m e l h o r a t r i b u t o - t e s t e p a r a fAt usando um 

c r i t e r i o e s t a t i s t i c o 

Se o m e l h o r a t r i b u t o - t e s t e f o r d i f e r e n t e do a t r i b u t o de 

T r a n s f o r m e A s u b i n d o o a t r i b u t o s e l e c i o n a d o (%a) 

P a r a c a d a f i l h ozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA f de $C 

R e e s t r u t u r e ( A , J ) 

f i m P a r a 

Senao 

S e j a ^ o no s e g u i n t e no caminho de c l a s s i f i c a c 3 o de "E 

R e e s t r u t u r e (A,9t) 

f i m R e e s t r u t u r e 

PSEUDO-CODIGO 2.7 - O ID5R. 

M a i ores detalhes desse algoritmo sao encontrados em [Utgoff 89]. 
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2.7 O I D L zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

O I D LzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA 6 semelhante ao ID5R com a diferenca que, para identificar a 

necessidade de transformacao da arvore, ut i l i za como opcao adicional e 

pr ior i tar ia u m criterio topol6gico chamado ganho de relevancia 

topologica. Esse criterio e baseado na estrutura da arvore e nao em 

criterios estatisticos, eliminando, assim, o compromisso de geracao de 

uma arvore de decisao semelhante aquela gerada pelo ID3, pois cria 

oportunidades de poda possibilitando a geracao de uma arvore de menor 

tamanho que a criada pelo ID3. Ou seja, o I D L 6 u m algoritmo 

incremental que embute simplificacao. 

U m pseudo-codigo para uma implementacao do I D L seria: zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

E n t r a d a : A -zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA A r v o r e de d e c i s a o 

£ - Um exemplo 

S a i d a : A - A r v o r e de d e c i s a o a t u a l i z a d a 

I D L (A, £) 

I n c o r p o r e _ E x _ A r v o r e (A,T.) 

S e j a 9\£ i g u a l a f o l h a no caminho de c l a s s i f c a c S o de £ 

R e e s t r u t u r e (A,%) 

f i m I D L 

R e e s t r u t u r e (A,fM) 

Se t o d o s os n6s do caminho de c l a s s i f i c a c S o foram a n a l i s a d o s 

R e t o r n e A 

P a r a c a d a f o l h a sob !M com a mesma c l a s s e de £ 

E n c o n t r e o m a i o r caminho de c l a s s i f i c a c a o que s a t i s f a c a £ 

f i m P a r a 

C a l c u l e o ganho de r e l e v a n c i a t o p o l 6 g i c a em r e l a c a o azyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA S/tQyl&yf} 

de c a d a um dos a t r i b u t o s p r e s e n t e s no caminho 

e n c o n t r a d o 

Se algum dos a t r i b u t o s a p r e s e n t a um Qlffy^ p o s i t i v o 

T r a n s f o r m e A s u b i n d o o a t r i b u t o de m a i o r QlVcrf p a r a o n6 M 

Senao 

T r a n s f o r m e A s u b i n d o o a t r i b u t o de m e l h o r c r i t e r i o 

e s t a t i s t i c o p a r a o i>6 IK 

Se t o d a s as f o l h a s de fW possuem a mesma c l a s s e 

D e s p r e z e a s s u b - a r v o r e s de 

C o l o q u e em I f a c l a s s e de £ 

S e j a "P o n6 p a i de M 

R e e s t r u t u r e (A,V) 

f i m R e e s t r u t u r e 

PSEUDO-CODIGO 2.8 - 0 algoritmo I D L . 
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Para uma melhor compreensao do I D L e necessario uma definicao do 

conceito de relevancia topologica. 

R e l e v a n c i a Topologica 

Para definirmoszyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA relevancia topologica, e necessario inicialmente 

conceituarmos caminho completo e caminhos parciais de classificaqdo 

de um exemplo. 

• Caminho completo de classificaqdo de um exemplo ou 

simplesmente caminho de classificaqdo de um exemplo, e aquele 

caminho unico, composto pelos pares no-ramo e o no folha da 

arvore envolvidos no processo de classificacao desse exemplo. 

• Caminhos parciais do exemplo, sao caminhos em que todos os 

teste sao satisfeitos pelo exemplo, mas nao sao o caminho de 

classificacao do exemplo. 

Assim, a relevancia topologica do atributozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA a para o exemplo e na arvore 

% (!RjT(ae)) representa o numero de ocorrencias do atributo a nos 

caminhos (completo e parciais) do exemplo e. 

E x e m p l o do calculo de r e l e v a n c i a topologica 

Para u m melhor entendimento de relevancia topologica, consideremos: 

• O seguinte exemplo e, formado por uma classe e quatro pares 

atributo-valor: 

Tempo=chuvoso, 

Temperatura=amena, 

Humidade=alta, 

Ventania=nao, e 

classe= P. 
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A arvore T , graficamente representada na FIG.2.12 . zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Tempo zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

sol nublado chuvoso 

Humidade E E 
Humidade 

alta / 

0 

normal alta normal 

Ventania | j Ventania 

imzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA ̂  N̂̂ ° s ^ m / / " ^ n S o 

0 1 0 • 
FIGURA 2.12 Arvore de decisao uti l izada para conceituar 

relevancia topoldgica. 

Na arvore % o unicozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA caminho de classificaqdo do exemplo e, esta marcado 

mais fortemente e com a seta apontando para baixo, ele 6: 

(Tempo=chuvoso, Humidade=alta, Ventania=nao , P) 

Os outros caminhos que cobrem o exemplo e sao os seguintes caminhos 

parciais: 

• (P) - no caminho (tempo=sol, humidade=normal,p) 

• (P) - no caminho (tempo=nublado,p) 

• (P , Ventania=nao) - no caminho (tempo=chuvoso, 

humidade=normal,ventania=nao,p) 

Neste caso, considerando os caminhos completes e parciais temos: 

• O numero de ocorrencias do atributo Tempo nos caminhos e 

igual a 1 (um). 

• O numero de ocorrencias do atributo Humidade nos caminhos e 

igual a 1 (um). 
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• O numero de ocorrencias do atributozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA V e n t a n i a nos caminhos e 

igual a 2 (dois). 

Portanto os valores de suas respectivas relevancias topologicas sao: 

(Tempo 1 ^r(9kmidade,e) = ^ %JT(Ventania,e) = % 

G a n h o de R e l e v a n c i a Topologica 

OzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Ganho de relevancia topologica de u m atributo a para o exemplo e em 

relacao a sub-arvore cuja raiz 6 M e tem o n6 5 como o seguinte no 

caminho de classificacao de e e dado por: 

E x e m p l o do calculo do ganho de r e l e v a n c i a topologica 

Para exemplificar o calculo do ganho de relevancia topol6gica vamos 

considerar: 

• A arvore ¥  da FIG-2.12 , cuja raiz tem o atributo tempo. 

• A subarvorezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA S, cuja raiz tem o no humidade ( no seguinte ao n6 

raiz de Tno caminho de classificacao de e) 

• O exemplo e formado pelos pares atributo-valor: 

Tempo=chuvoso, 

Temperatura=amena, 

Humidade=alta, 

Ventania=nao, e 

classe= P. 

• O atributo tempo. 
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OzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA ganho de relevancia topologica do atributo tempo para o exemplozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA e em 

relacao a arvore ¥ 6: 

Como, %r(<Icmpo£)=1 e ^S(tempo,e)=0 

1-0 

Entao: ^^(tettfO.e)" 1 

Portanto: (tempo,t) " 1 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

2.8 Conclusoes 

Apesar dos algoritmos ID4, IDS e ID5R almejarem alcancar a mesma 

base de conhecimento que o ID3 alcanfaria se aplicada a u m mesmo 

dominio, apenas o ID5R consegue em qualquer situacao at ingir 

totalmente este objetivo. 

Uma analise comparativa prel iminar sobre a qualidade das bases de 

conhecimento geradas por esses algoritmos, nos aponta em principio 

para uma equiparacao entre eles visto que, exceto o I D L , todos eles, 

almejam alcancar a mesma base de conhecimento do ID3. 

Nos pr6ximos capitulos nos deteremos a analisar o aspecto principal da 

motivacao destes algoritmos, que 6 ao desempenho de processamento". 



3 Analise comparativa teorica entre 

algoritmos incrementais e nao-

incrementais 

3.1zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA I n t r o d u c a o 

Os autores dos algoritmos incrementais quando apresentaram seus 

trabalhos a comunidade cientifica procuraram valoriza-los fazendo 

algumas analises comparativas com outros algoritmos similares. Essas 

analises entretanto, mostram-se parciais e incompletas, pois: (a) foram 

feitas de forma isolada, pois nao faziam a comparacao do algoritmo com 

u m conjunto representative dos demais; (b) estavam incompletas, pois 

nao combinaram os diversos fatores de custo; (c) nao levaram em 

consideracao como a politica de chegada de novos exemplos afetava o 

processo de aprendizagem e (d) nao apresentavam uma orientacao para 

escolha do algoritmo mais adequado a uma dada situacao de 

aprendizagem. 

Jeffrey C. Schlimmer [Schlimmer 861 definiu uma metrica que e funcao 

do numero de comparacoes entre atributos e usou-a para comparar o 

ID4 (incremental) com o ID3 (nao-incremental), contudo, essa 

comparacao foi realizada apenas para o caso da incorporacao de apenas 

u m novo exemplo. Paul E. Utgoff [Utgoff 89] comparou ozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA JD5 com o 

ID5R, utilizando uma metrica semelhante a de ScWimmer e, embora 

tenha definido uma metrica adicional (numero de Calculos de E-score), 

nao a ut i l izou em suas conclusoes. Walter Van de Velde [Van de Velde 

89] apresentou os valores do desempenho do DDL em termos das mesmas 

metricas utilizadas por Utgoff, confrontando com os valores de 

desempenho apresentados pelo ID5 e ID5R, sem, contudo, fazer 

comparacSes conclusivas sobre os mesmos. 

Neste capitulo, apresentamos uma analise comparativa mais 

abrangente, considerando conjuntamente a natureza dos dominios e os 

38 
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diversos fatores que influenciam nas metricas dos custos dos algoritmos 

TBezerra 94al. 

3.2 C o m p a r a c a o de desempenho de processamento entre algoritmos 

incrementais e nao- incrementais n a geracao de arvores de 

decisao 

No nosso estudo comparativo, para caracterizar a dimensao de u m 

dominio, usaremos os seguintes parametros: quantidade de atributos, 

quantidade de valores por atributo e quantidade de exemplos do 

conjunto de treinamento. 

Para a identificacao desses parametros utilizaremos a notacao a seguir: 

d = numero de atributos. 

6 = numero maximo de valores por atributo. 

n = numero total de exemplos do conjunto de treinamento. 

A analise aqui apresentada e baseada em duas metricas que foram 

definidas em [Utgoff 89]. 

A pr imeira mede ozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA custo de atualizagao dos contadores de instancias 

positivas e negativas representado pela quantidade de adigoes 

realizadas nestes contadores. Cada adicao 6 chamada de " instance-count 

addition" ( I C A ). Utgoff considera esta metrica similar ao "numero de 

comparacoes de atributos" apresentada em [Schlimmer 86]. 

A segunda mede o custo para selecionar um atributo representado pela 

quantidade de calculos da funcao de avaliacao, aqui chamada de 

"quantidade de calculos de E-score". 

A analise comparativa feita, leva sempre em consideracao apenas o pior 

caso, portanto nao considera as caracteristicas do dominio. Dominios 

distintos podem levar a arvores de profundidades distintas. Arvores de 

profundidades maiores geralmente tem maior custo de construcao que 

arvores de profundidades menores. 

As analises de complexidade dos algoritmos ID3 (item 3.3), I D 3 + ( item 

3.4), ID5 (item 3.6) e ID5R (item 3.5) apresentadas a seguir, estao em 
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[Utgoff 89]. A analise do ID4 (item 3.7) apresentada em [Schlimmer 86], 

foi adaptada para manter uniformidade e faci l itar comparacoes, e a do 

I D L (item 3.8), esta em [Van de Velde 89]. 

3.3 Anal ise do algoritmo LD3. 

O ID3 verifica inicialmente se todas instancias em u m n6 sao da 

mesma classe. Se forem, a arvore e u m no resposta contendo o nome da 

classe. Se nao forem, o algoritmo conta o numero de instancias positivas 

e negativas para cada valor de cada atributo. Calcula ozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA E-score para 

escolher o atributo-teste no n6, e constrdi uma arvore recursivamente 

para cada subconjunto de instancias com o mesmo valor do atributo-

teste selecionado. Nao ha necessidade de calcular o "E-score" quando 

ha somente u m atributo possivel no n6. 

N a escolha do atributo-teste na raiz, o algoritmo deve contar todos os d 

valores de atributos de todos n exemplos. Portanto, na raiz (nivel 0) 

havera d.n ICAs e d calculos de E-score. No nivel 1 havera b sub-

arvores no pior caso (numero maximo de valores de u m atributo) e (d-

l)n ICAs e (d-l)b calculos de E-score. No nivel 2, tambem no pior caso 

havera b.b sub-arvores, e teremos (d-2).n ICAs e (d-2).bP calculos de 

E-score. Seguindo esse processo para todos os d niveis possiveis da 

arvore, e somando essas parcelas de cada nivel (soma dos termos de uma 

progressao aritmetica), o custo total para construir a arvore no pior caso 

do ID3 em relacao ao numero de ICA e dado por: 

Por outro lado, o custo de construcao da arvore no pior caso do ID3 em 

termos de calculos de E-score sera igual a: 

d 
d. (d +1 ) 

2 • n 

ou seja, a complexidade e Ointfi) 

izyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA=2 

^(i.bd-1) 

d 
2.6 

d - b
d - 1 - ( d + l).b + d 

( 6 - D 2 

ou seja, a complexidade 6 Oib^) 
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3.4 Anal ise do algoritmo I D 3 + zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Este algoritmo, chamado aqui de I D 3 + , constroi uma nova arvore a cada 

novo exemplo do conjunto de treinamento. Cada novo exemplo 6 

adicionado a tabela de exemplos e entao ut i l i za o ID3 para construir 

uma nova arvore de decisao. Ele foi apresentado em rSchlimmer 86] com 

a finalidade de comparar seus resultados com o do ID4. 

Com base na analise anterior do ID3, no pior caso o numero dezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA ICA 

para o I D 3 + e: zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Z
i.d.jd + 1) _ d.(d +1) . n.(n + 1) 

2 " 2 2 
i=l 

ou seja, a complexidade e 0(n?d?) 

e o numero de calculo de E-score para o I D 3 + e: 

y 2.bd-bd~1-(d + l).b + d _n , 2.bd-bd~1-(d + D.b + d 

ft (b-1)2 ( 6 - 1 ) 2 

ou seja, a complexidade e Oinb^) 

3.5 Anal ise do algoritmo I D 5 R . 

O ID5R constr6i a arvore de decisao incrementalmente, baseado nos 

exemplos observados. Se necessario, a arvore e alterada, para no f inal 

obter uma arvore equivalente a arvore que o ID3 constnuria para o 

mesmo conjunto de exemplos. 

Informacoes adicionais sao acrescidas a todos os "atributos-teste" 

possiveis em cada n6, para que seja possivel substituir o "atributo-teste" 

do n6 quando necessario. Essas informacoes sao contadores de 

instancias positivas e negativas para cada possivel valor de cada 

atributo. 

Numero de ICAs no I D 5 R p a r a o pior caso. 
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Tres parcelas compoem o custo de atualizacao da arvore. AzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA primeira 

representa o custo de atualizacao dos contadores de instancia quando se 

incorpora u m exemplo na estrutura da arvore. A segunda representa o 

custo de reestruturacao da arvore para que o "atributo-teste" desejado 

fique na raiz. A terceira representa o custo da reestruturacao recursiva 

das sub-arvores para garantir que cada uma das sub-arvores tenha o 

melhor "atributo-teste" em sua raiz. 

Primeira parcela: O custo para incorporar u m exemplo na estrutura da 

arvore no pior caso e dado por: 

V • _ dXd + 1) 

ou seja, 

Segunda parcela: O custo para que o "atributo-teste" desejado fique na 

raiz no pior caso, e igual a: 

Z b 1 ' 1 . 2 . b 2 ( d ~ i ) = •bd-1-b.(d-l) + (d-2) 
i=l ( o - l ) 

ou seja, Oibd) 

Terceira parcela: O custo de reestruturacao recursiva das sub-arvores 

para garantir que cada uma delas tenha o melhor "atributo-teste" em 

sua raiz no pior caso 6 dado por: 

d-1 

^bd~l-bl = (d-3).bd 

i=3 

ou seja, Oidbd) 

Considerando as tres parcelas, a complexidade do custo resultante em 

numeros de ICA, no pior caso, para u m exemplo sera: 

Oidbd) 
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Consequentemente, parazyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA n exemplos, a complexidade do numero de ICA, 

no pior caso, sera: 

Oindbd) 

Numero de calculos de E-score no I D 5 R p a r a o pior caso. 

Duas parcelas compoem o custo de atualizacao da arvore de decisao 

quantificado em termos de calculos de E-score. 

A primeira parcela representa o custo da incorporacao de u m exemplo 

na estrutura da arvore, e 6 igual a: 

V •_ d.(d + l) 
1- 1 ~ 9, 
i = l 

ou seja, 
0(<*2) 

A segunda representa o custo de reestruturacao recursiva das sub-

arvores para garantir que cada uma delas tenha o melhor "atributo-

teste" em sua raiz, e 6 igual a: 

d 

X b l ~ 2 V~* + 2) = ( 2 . b * - 1 -bd~2-d.b + d-1)- - bzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA -o zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

;=3 

ou seja, Oibd) 

Considerando as duas parcelas simultaneamente, temos: 

d.(d + l) , (bd+1'b) 

2 + (b-l) 

ou seja, 

Portanto, para n exemplos a complexidade do numero de calculos de E-

score realizados pelo ID5R, para o pior caso, sera: 

0(nbd) 
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3.6 Anal ise do algoritmo I D S . zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

0 algoritmo ID5 e semelhante ao algoritmo ID5R, diferenciando-se 

apenas pela auseneia do processo de reestruturacao recursiva das sub-

arvores, visando garantir que cada uma das sub-arvores tenha o melhor 

"atributo-teste" na raiz. Assim, com a eliminacao desta etapa, e 

diminuido o custo de geracao da arvore, trazendo entretanto u m 

inconveniente de nao garantir a construcao da mesma arvore que o ID3 

construiria para o mesmo conjunto de exemplos. 

Numero de ICA no I D 5 p a r a o pior caso. 

Para o pior caso o numero total dezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA ICA para u m exemplo 6: 

d.(d + l) (6 

2 + ( 

d+1 - 6 ) 

( 6 - 1 ) 

ou seja, 

e para n exemplos o numero de ICA 6: 

Oinbd) 

Numero de calculos de E-score no I D 5 p a r a o pior caso. 

O numero de calculo de E-score para n exemplos no pior caso e: 

d 
d.(d + l) 

2 
. n 

ou seja, 
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3.7 Anal ise do algoritmozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA I D 4 . 

0 ID4 , no seu pior caso reconstr6i a arvore a par t i r do no raiz, tendo 

portanto nesta situacao u m desempenho medido em termos dezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA ICA e 

calculos de E-score semelhantes ao I D 3 + . 

Portanto, para o pior caso, a complexidade do custo do ID4 em numero 

d e / C A e : 

0(»2rf2) 

e em termos de quantidade de calculos de E-score 6: 

Oinbd) 

3.8 Anal ise do algoritmo I D L . 

Seguindo a mesma metodologia adotada na analise do ID5 e ID5R, 

Walter Van de Velde [Van de Velde 891 realizou uma analise do custo 

da construcao da arvore de decisao pelo I D L , encontrando os seguintes 

resultados para o pior caso: 

• numero de ICA 

0(n.d.bd) 

• numero de calculos de E-score 

OM2) 

3.9 l i e sumo das anal ises de desempenho dos algoritmos. 

A TAB. 3.1 mostra os resultados finals encontrados na analise de custo 

para geracao de uma arvore de decisao atraves dos algoritmos j a 

referidos. Acrescentamos, na tabela, a coluna Custo Total, para 

representar a soma dos custos de ICA e de E-scores. Foi necessario 

introduzir u m fator de compatibilizacao de unidades de custo (a) que 

varia com a Funcao de Avaliacao uti l izada no calculo do E-score. O 

valor de a 6 sempre maior que 1, pois em termos de tempo de 

processamento, o calculo de u m E-score 6 maior do que o de u m ICA. 
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T A B E L A 3.1 Resumo das analises de custo dos algoritmos incrementais 

e nao-incrementais 

N u m e r o de Q u a n t i d a d e de Custo T o t a l 

Algoritmos 
I C A calculos de E - s c o r e 

I D 3 0(nA2) Oibd) re.d2 +abd 

I D 4 Oin.bd) n2A2 + a n.bd 

I D 5 0(n.bd) 0 ( n . d 2 ) n.bd + a n.d2 

I D 5 R 0(nxl.bd) 0(n.bd) n.d.bd + a n.bd 

I D L 0(nrf.bd) OM2) nA.bd + a n.d2 

As conclusoes em termos de comparacao de desempenho entre os 

diversos algoritmos incrementais e o ID3, apresentadas pelos autores 

dos algoritmos incrementais aqui citados, tem considerado apenas uma 

metrica isoladamente, em alguns casos considerando ozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA ICA e em outros 

o E-score, nao fornecendo, assim, uma visao do desempenho total dos 

algoritmos. Portanto, para proceder uma analise mais realistica entre 

os algoritmos incrementais e nao incrementais, neste trabalho, 

utilizaremos as duas metricas (ICA+E-score) conjuntamente e 

consideraremos o desempenho dos algoritmos em dominios estaticos e 

dominios dinamicos, levando em conta neste ult imo caso a chegada de n 

novas instancias de cada vez [Bezerra 94b]. 

Para a comparacao dos algoritmos incrementais com o representante dos 

nao-incrementais (ID3), escolheremos dentre os incrementais aquele que 

apresentar o menor custo total . 

Observando a coluna custo total, da TAB 3.1, percebe-se facilmente que 

o ID5 tem u m custo total menor que o ID5R e o I D L , visto que sempre 

teremos S > 2 , d>2 e n>l. 

Da mesma forma, 6 facil mostrar que o Custo ID4 > Custo ID5. De fato, 

para cada u m desses algoritmos, a coluna do custo total , na TAB.3.1 , 

fornece: 

Custo (W4 ) = nZd2 + anfrf 

Custo (W5) = nfA + and2 
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A diferenca de custo entre eles e dada por: 

A Custo =zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA n2<fi + a niA - nfA - and? 

ou: 

A Custo = n [ S<f(a - 1) - d?(a - n) ] 

como, 

(a - 1) > (a - n) e it' > d? 

entao: 

A Custo > 0 

ou seja: 

Custo (104) > Custo (I<D5) 

Portanto, escolheremos o ID5 (por apresentar o menor custo) para 

representar os incrementais para efeito de comparacao com o ID3. 

3.10 Comparacao de desempenho e m dominios estaticos. 

Para dominios estaticos, onde o processo de aprendizagem 6 executado 

uma unica vez com n instancias, o comportamento do custo em funcao 

do numero n de instancias 6 dado por: 

Para o ID3 net2 +abd 

P a r a o I D 5 n(bd +ad2) 

E m u m mesmo dominio e utilizando-se a mesma funcao de avaliacao 

para os dois algoritmos ( d, b e a constantes), verificamos que a taxa de 

crescimento do custo no ID3 em funcao d e n e constante e igual a d2, 

enquanto que para o ID5 e tambem constante mas igual a bd + a d2. 

Portanto, para u m mesmo dominio, existe u m valor de n a par t i r do qual 

o ID3 (nao incremental) apresenta u m desempenho superior ao do ID5 

(incremental). O GRAF. 3.1 mostra essa situacao. 
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GRAFICO 3.1 - Custo de processamento dos algoritmos ID3 e ID5 em 

funcao da quantidade n de instancias, para dominios 

estaticos TBezerra 94a]. 

O valor minimo de n a par t i r do qual o ID3 e mais eficiente que o ID5 e 

dado por, zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

f c6d 

^ 6d + d2(a-l) 

Como, para u m dado a,zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA N 6 funcao do dominio (valores de d e 6), vamos 

analisar o comportamento dessa funcao. E facil verificar que, com o 

crescimento de bd , N tende para a, e esse l imite e alcancado tao mais 

rapidamente quanto maior for o valor de b. 

Baseados em valores de quantidades de E-scores (entropia), ICAs e de 

tempo de CPU, apresentados em TUtgoff 891, encontramos u m valor de 

a em torno de 18. O GRAF. 3.2 mostra o valor de N em diversos tipos 

de dominios para a igual a 18. 
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GRAFICO 3.2 - Numero de instancias N a par t i r do qual o ED3 e mais 

eficiente que o DD5 em funcao do tipo de dominio aqui 

representado por deb, para u m fator a = 18. 

Da analise do GRAF.3.2, concluimos que, independentemente do 

dominio (valores de b e d ) , o ID5 so e mais eficiente do que o DD3 em 

casos de poucas instancias (maximo igual a a, que no caso vale 18 ) e 

nas demais situacoes o ID3 e superior. Estas situacoes em que o ID3 e 

superior , abrangem os casos reais que normalmente possuem centenas 

ou milhares de instancias. Esta conclusao, para os dominios estaticos, 

j a era de se esperar, pois a virtude dos incrementais esta no seu uso 

para dominios dmamicos. 

3.11 C o m p a r a c a o de desempenho em dominios dinamicos . 

E m dominios dmamicos, existe a necessidade de executar o processo de 

aprendizagem diversas vezes. Na primeira execucao, com i instancias, o 

comportamento do desempenho dos algoritmos e igual ao 

comportamento apresentado em dominios estaticos. E m execucoes 

posteriores, em que sao incorporados a base de conhecimento corrente, 

lotes de n novas instancias a cada processamento, o custo total 

(TAB.3.1) em funcao do n e dado por: 
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P a r a o I D 3 tfin +id% + abd 

Para o ID5 n( bd + ad2) 

onde izyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA 6 o numero de instancias previamente utilizadas na formacao da 

base de conhecimento corrente. 

O GRAF.3.3 mostra o comportamento do custo, em dominios dinamicos 

apds u m processamento inic ial com i instancias. 

I D 5 

GRAFICO 3.3 - Custo de u m processamento dos algoritmos ID3 e ID5 

em funcao da quantidade n de novas instancias, para 

dominios dinamicos apos o processamento previo de i 

instancias [Bezerra 94b]. 

Da mesma forma que nos dominios estaticos verificamos, pelo GRAF.3.3, 

que existe u m N a par t i r do qual o ID3 6 mais eficiente do que o ID5, e 

seu valor 6 dado por, 

c£d id2 

^~ 5d+d2(a-l) + Bd+d2(a-l) 

Vamos agora analisar a variacao de N (valor a par t i r do qual o ID3 e 

superior ao ID5) em funcao do dominio e do numero de i instancias j a 

processadas. Para isso vamos fixar o numero maximo de valores por 

atributo em 6=3 e variar o numero de atributos d. Oportunamente 

discutiremos a influencia de outros valores para 6. E facil verificar que, 
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tambem neste caso dos dominios dmamicos, o valor de N tende para a 

com o crescimento de d e para u m dado valor de b. So que agora, para 

valores mtermediarios de d (d < 10 ) o N depende do numero de 

instancias i previamente utilizadas. 

O GRAF. 3.4 mostra o comportamento do N para diversos tipos de 

dominios (6 = 3 e d > 2 ), diversos valores de i e ct=18. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

d 

GRAFICO 3.4 - Valor de N em funcao de i, a par t i r do qual o ID3 e mais 

eficiente que o DD5 em dominios dmamicos apos o 

processamento de i instancias. 

Para analisar o GRAF.3.4, podemos dividir o dominio, conforme a 

quantidade de atributos, em tres faixas: zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

• Fl. Dominios de brinquedo, em geral caracterizados por 2 < d < 5. 

• F2. Alguns dominios de brinquedo e alguns dominios reals, ou 

seja, dominios com quantidade de atributos variando no intervalo 

5 < d < 10. 

• F3. A maioria dos dominio reals, ou seja, aqueles dominios com 10 

ou mais atributos ( d > 10). 
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Para a pr imeira faixazyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA (Fl), a superioridade dos incrementais (ID5) 

depende do tamanho do lote e do numero i de instancias processadas. 

Quanto maior for o valor de i, maior sera o tamanho do lote que garante 

a superioridade dos incrementais. Isto e, se o ponto de partida for uma 

base de conhecimento que espelhe u m grande numero de exemplos (i), o 

ID5 podera ser superior mesmo com tamanho de lotes bem maiores que 

1 ( note que no l imite minimo i=0, o tamanho l imite j a 6 2). Contudo, 

para cada combinacao de valores de b, d e i, havera u m l imite N para o 

tamanho do lote a par t i r do qual o ID3 apresenta u m melhor 

desempenho. 

Para a segunda faixa (F2), as conclusoes sao identicas as anteriores 

(faixa Fl), exceto que agora, para que o ID5 seja superior ao ID3 o 

tamanho dos lotes podera ser inferior ao da faixa (Fl), se i > 300, e 

superior para i < 300, tendendo para o l imite a (18 no caso) quando o 

valor de i fica em torno de 300. 

Finalmente, para a terceira faixa (F3) verificamos que, 

independentemente do numero de instancias i j a processadas, o ID5 

sera superior ao ID3 para tamanho de lotes inferiores a a, e em caso 

contrario o ID3 sera superior. 

A analise do GRAF.3.4 foi feita para valores de 6=3, entretanto essas 

mesmas conclusoes sao validas para os denials valores de 6. A unica 

diferenca e que, quanto maior for o valor de 6, menor sera a faixa de 

valores de N para os diversos i's. 

3.12 Conclusoes . 

Os estudos comparativos de desempenho de processamento entre os 

algoritmos nao incrementais, representados pelo ID3 e os incrementais 

representados pelo ID5, apresentados neste capitulo, analisando-se o 

pior caso, indicam que: 

a) Para dominios estaticos, e dinamicos em um primeiro processamento 

(sem uma arvore i n i t i a l , i.e, i =0), o ID3 (nao-incremental) 6 mais 
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eficiente que o ID5 (representante dos incrementais) para aplicacoes do 

mundo real e tambem na grande maioria das aplicacoes de brinquedo. 

b) Para dominios dinamicos, em processamentos posteriores ao primeiro 

(i>0): 

b l ) 0 ID5 deve ser preferido quando o mimero de atributos nao 

e pequeno (d >10) e, ao mesmo tempo, o numero de novos 

exemplos a serem processados (n) e menor que o fator a que 

compatibiliza o custo de ICA com o custo em E-scores. O numero 

i nao influencia nesta situacao. 

b2) 0 ID5 deve tambem ser preferido quando n<N, onde N e 

uma funcao de a, b (numero mdximo de valores por atributos), d 

(numero de atributos) e i (numero de exemplos jd processados). 

b3) E m todos os demais casos, o ID3 e mais eficiente. 



4 Analise comparativa experimental entre 

algoritmos incrementais e nao-

incrementais 

4.1 Introducao zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

A analise comparativa teorica dos custos dos algoritmos incrementais e 

nao incrementais, que apresentamos no capitulo anterior, foi baseada 

em metricas definidas pelos autores desses algoritmos e foram feitas 

considerando o pior caso. Neste capitulo, atraves de execucoes dos 

algoritmos em situapdes reais, procuramos checar a validade das 

conclusoes teoricas apresentadas. Confrontamos as conclusoes teoricas 

com as conclusoes obtidas em casos reais e analisamos as metricas 

utilizadas pelos autores visando representar os custos de seus 

algoritmos. 

4.2 Criapao de dominios p a r a anal ise 

Para uma melhor comparacao dos resultados da analise pratica dos 

custos dos algoritmos ID3 e ID5 com a analise teorica antes 

apresentada, escolhemos, para processamento, dominios com as mesmas 

caracteristicas dos que foram mostrados nos graficos dos custos dos 

algoritmos na analise comparativa teorica. Esses dominios tern uma 

quantidade de atributos que varia de 2 a 20 e u m numero de valores por 

atributo na faixa de 2 a 5. Igualmente ao caso da analise teorica, a 

quantidade de exemplos estara entre 2 e 100. 

54 
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O ambiente A4 [Vasco 93] possibilita a criacao de dominios atraves de 

seu modulo funcional de modelagem de dominio, que permite que se 

cadastre as caracteristicas de u m dominio e uma tabela de exemplos 

associada a esse dominio. Esse processo 6 realizado atrav6s de uma 

entrada de dados dos nomes das classes, dos nomes e valores dos 

atributos e o registro, para cada exemplo, do conjunto de pares atributo-

valor e a respectiva classe. 

Como necessitavamos criar uma grande quantidade de dominios 

distintos, optamos por nao ut i l izar a funcao modelagem de dominio do 

ambiente A4, e sim automatizar o processo de geracao dos arquivos de 

dominios. Utilizando a linguagem C, elaboramos u m programa que a 

par t i r da definipao de certos parAmetros (quantidade de atributos, 

numero de valores por atributo, quantidade de classes e de exemplos) de 

u m dado dominio, gerasse as caracteristicas desse dominio juntamente 

com a sua tabela de exemplos. Para viabil izar a utilizaeao futura de 

outros m^todos disponiveis no ambiente A4, resolvemos gerar os 

dominios com suas respectivas tabelas de exemplos em "lay-outs" de 

arquivos compativeis com esse ambiente. Os c6digos atribuidos a cada 

atributo, a cada valor de atributo e a cada classe, seguiram o padrao do 

ambiente A4 e foram criados atrav6s da funcao r a n d da linguagem C 

que gera valores aleatorios. 

4.3 F o r m a de obtencao dos valores dos custos de execucao dos 

algoritmos 

Os algoritmos ID3 e ID5 foram implementados utilizando a linguagem 

C++. O ID3 j a havia sido implementado quando da elaboracao do 

ambiente A4, e o ID5 o implementamos seguindo os padroes desse 

ambiente para que, no futuro, a sua incorporacao ao ambiente fosse 

t r i v i a l . 

A apurapao dos tempos de CPU gastos na execucao dos algoritmos foi 

feita em estacoes "SUN SPARC station 2", util izando o Sistema 

Operational Solaris 1.1.1 pertencentes a Rede do Departamento de 

Sistemas de Computacao da UFPB. 
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Iniciamos a medicao dos custos de execupao dos algoritmos, 

representados pelos seus tempos de CPU, utilizando a opcao -pg do 

compilador C++. Esta opcao de compilapao permite que o sistema gere 

uma estatistica em u m arquivo compactado, contendo o numero de vezes 

que cada rot ina do programa e executada, seu tempo de CPU, e o 

percentual do tempo de CPU de cada rot ina em relapao ao tempo de 

CPU total do programa. 

Apos sucessivas execucoes dos algoritmos ID3 e ID5, visando a 

comparaeao de seus tempos de execucao, constatamos uma situaeao em 

que para uma mesma massa de dados de entrada e para u m mesmo 

algoritmo, em momentos distintos, obtinham-se resultados de tempo de 

CPU diferentes. Isso causou surpresa, pois os tempos de CPU deveriam 

ser iguais, visto que os algoritmos nao continham nenhuma componente 

aleatoria. Preparamos entao u m pequeno programa de teste contendo 

apenas u m "looping for" visando apuracao de seu tempo de CPU, e 

constatamos a mesma situaeao (mesmo programa com mesma massa de 

dados apresentava tempos de CPU distintos se rodado em momentos 

distintos). 

Desprezamos entao todos os resultados dos tempos de CPU obtidos 

atraves da oppao -pg, e passamos a ut i l i zar a funcao getrusage do C++ 

que, entre outras coisas, permite a apurapao de tempo de CPU de 

rotinas de u m programa. Constatamos o mesmo problema. 

Outra funcao do C++ foi uti l izada. Agora a funcao times, que permite 

tambem apurar o tempo de CPU de rotinas de u m programa. A mesma 

situaeao ocorreu. 

Utilizamos o programa de teste para apuracao desses tempos em outro 

ambiente, agora a Rede do Departamento de Engenharia E16trica da 

UFPB utilizando u m PC 486-DX2-66 sob o sistema operational L I N U X 

1.1.59. A mesma situaeao aconteceu. 

Passamos a testar a mesma situaeao simulando, na Rede do 

Departamento de Sistemas de Computapao da UFPB, u m ambiente 

"mono-usuario". A mesma situaeao ocorreu. 
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Diante desses fatos e ap6s consultarmos varios especialistas em 

software basico, que diagnosticaram problemas ligados a precisao do 

rel6gio das maquinas, continuamos a apuracao desses tempos com 

objetivo de analisarmos melhor o comportamento dessas diferencas de 

tempo de CPU. 

Procedimento adotado n a obtencao dos tempos de execucao dos 

algoritmos 

Constatamos que as diferencas de tempo ocorriam numa ordem de 

grandeza insignificante para efeito de nossa analise comparativa, e que 

essa diferenca poderia ser controlada atraves do calculo de uma m6dia 

entre o resultado de varios processamentos do algoritmo com uma 

mesma situaeao. Nos casos em que houvese uma variacao maior, 

deveriamos repetir esta situaeao u m numero maior de vezes at6 

encontrarmos uma m6dia estavel. 

Ap6s varias simulacdes, visando encontrar u m numero ideal para 

repeticao da execucao dos algoritmos, decidimos por repeti-los 10 vezes 

para cada situapao (dominio) visando t i r a r a media do tempo de 

execucao daquela situaeao. Portanto, para uma dada situaeao (dominio), 

o tempo de execucao (CPU) de u m algoritmo corresponde a media de 10 

valores do tempo de execupao (um valor para cada rodada do algoritmo). 

Para comparar os tempos de CPU consumidos pelos algoritmos ID3 e 

ID5 era preciso automatizar o processo de apuracao e tratamento desses 

tempos, devido ao grande numero de rodadas que era exigido. As 

funcoes t imes e getrusage eram mais adequadas para isso, porque 

seus resultados eram acessiveis em variaveis do pr6prio programa e 

portanto mais facilmente controlados para efeito de formatacao de uma 

saida mais apropriada a u m processo de automatizacao. A opcao -pg do 

compilador foi descartada para essa finalidade, porque seus resultados 

sao apresentados em u m arquivo compactado com muitas informacoes 

desnescessarias ao nosso objetivo e, portanto, seu tratamento seria mais 

complexo que o das funcoes t imes e getrusage. Assim, para a obtencao 

do tempo total de CPU consumido por cada u m dos algoritmos ID3 e 

ID5 (apresentados nos apendices A e B), optamos pelo uso da funcao 

times por ser mais especifica que a funpao getrusage, pois essa u l t ima , 
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alem de obter o tempo de CPU, gera outras informacoes sobre os 

recursos da maquina que para nos nao eram necessarias. 

JA para a analise das metricas utilizadas na estimativa de custo dos 

componentes do algoritmo ID5, utilizamos a opcao -pg do compilador por 

j a apresentar u m percentual comparativo entre rotinas (metricas) do 

programa (algoritmo) e nao haver necessidade de u m grande numero de 

rodadas como o exigido no processo de comparacao entre os tempos de 

CPU dos algoritmos ID3 e ID5. 

Codificacao de identificacao dos dominios 

Os dominios apresentados na TAB.4.3 tem suas caracteristicas 

representadas pela codificacao "Daavvccqqq" em que: 

.D identifica u m arquivo de dominio 

.aa representa a quantidade de atributos 

.vv representa a quantidade de valores por atributo 

.cc representa a quantidade de classes 

.qqq representa a quantidade de exemplos 

Ap6s varios experimentos, verificamos que o numero de classes dos 

dominios nao afetava os resultados comparativos entre os tempos de 

CPU e ID5 e do ID3, sendo semelhantes as diferencas relativas dos 

tempos de CPU entre esses algoritmos, tanto quando usavamos 

dominios com duas classes ou com mais de duas classes. Assim, para 

simplificar a nossa analise, resolvemos f ixar em dois o numero de 

classes de cada dominio. 

4.4 Resultados encontrados 

4.4.1 Dominios estaticos 

No Apendiee-A, apresentamos os resultados dos custos dos algoritmos 

ID3 e ID5 em funcao da quantidade n de exemplos processados nas 

diversas situacoes de tipos de dominios estaticos utilizados em nossa 

analise experimental. 
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E m todos os experimentos realizados com dominios estaticos, (com d 

variando de 2 a 20, b variando de 2 a 5) foi confirmada a conclusao 

apresentada na analise teorica (vide capitulo 3 i t em 3.10) de que a 

par t i r de uma quantidade N de exemplos, o ID5 apresenta u m custo 

maior que o ID3. 

A TAB.4.1 resume os valores de N encontrados nesses experimentos. 

Percebe-se que o valor maximo encontrado para N foi de 10 exemplos e o 

minimo foi de 2 exemplos. 

Para i lustrar graficamente (GRAF.4.1) o comportamento dos custos 

desses algoritmos em dominios estaticos, selecionamos u m dominio 

representative dos dominios reais. Para isso, escolhemos u m dominio 

com 10 atributos e 4 valores por atributos (D100402), por representar 

u m tamanho medio de dominio [Donate 94]. 
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r- CO zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

GRAFICO 4.1 Custo do ID3 e do ID5 no dominio estatico 

(10 atributos e 4 valores por atributos) em 

funcao do numero n de exemplos processados. 

Confrontando os resultados apresentados na analise teorica com os dos 

experimentos em dominios estaticos (Apendice A) , chegamos as 

seguintes constatacoes: 

• a) Confirmada a existencia de u m mimero N de exemplos acima 

do qual o ID5 e menos eficiente que o ID3 ; 

• b) Confirmada tambem que a taxa de crescimento do custo do 

DD3 em funcao do numero (n) de exemplos processados e 

constante, embora que para certos dominios e, principalmente, 

para pequenos valores de n apresente oscilacoes; 

• c) A curva representativa dos custos do ID5 em funcao do 

numero de exemplos processados, apresenta variacoes bruscas e 

aleatorias, nao apresentando, portanto, uma taxa de crescimento 

constante como afirma a analise teorica (baseada em metricas 

definidas pelos autores e considerando o pior caso). Entretanto, a 

exemplo da analise teorica, em media, essa curva apresenta uma 

tendencia ascendente e u m crescimento bem mais acentuado que 

aquele apresentado pela curva do ID3. 

4.4.2 Dominios dinamicos 

No Apendice-B, apresentamos os resultados dos custos dos algoritmos 

ID3 e ID5 em funcao da quantidade n de novos exemplos processados 
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nos diversos dominios. N a escolha desses dominios optamos por fixar em 

4 a quantidade de valores por atributo (b medio), variando a quantidade 

de atributos d numa faixa de 2 a 20, e a quantidade i de exemplos 

anteriormente processados na faixa entre 10 e 90. 

Da mesma forma que em dominios estaticos, tambem em dominios 

dinamicos, em todas situacoes testadas, foi confirmada a conclusao 

apresentada na analise tedrica (vide capitulo 3 secao 11). Ou seja, a 

par t i r de uma quantidade N de exemplos o ID5 apresenta u m custo 

maior que o ID3. 

Para i lustrar essa conclusao, mostramos na TAB.4.2 o resumo dos 

resultados dos experimentos com os valores encontrados para N . 

Verificamos para as situacoes analisadas, u m valor maximo de N igual a 

26 exemplos e o minimo de 0 (nenhum exemplo). 

T A B E L A 4.2 - Quantidade N de exemplos em dominios dinamicos (com 

6=4) acima do qua! o ID3 6 mais eficiente que o ID5. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

d £=10 £=20 £=30 i=40 £=50 £=60 
MMMggMMMMMMMMMMMM 

£=70 £=80 £=90 

02 4 4 3 12 10 0 21 26 0 

03 2 0 19 9 0 

04 0 3 0 3 4 2 2 2 2 

05 2 1 0 0 1 2 2 0 2 

06 2 0 0 2 1 0 0 0 0 

07 0 1 0 3 0 2 2 3 2 

08 0 0 0 2 0 3 5 2 0 

HQ n o zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
£, & 

o 

10 2 1 0 0 2 0 1 3 1 

11 0 0 0 0 0 0 8 8 0 

12 0 0 0 0 1 4 0 2 4 

13 3 5 0 2 2 4 0 4 0 

14 4 3 0 2 0 3 2 7 3 

15 0 0 0 0 1 2 2 3 0 

16 0 4 0 2 0 0 2 4 6 

17 2 0 0 2 0 0 0 2 0 

18 0 0 0 0 1 0 2 0 1 

19 0 0 1 0 

20 0 0 0 5 1 0 0 0 0 

M6dia 1,2 1,3 0,4 1,8 2,0 1,3 3,9 4,0 M 
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Da mesma forma que na apresentacao dos resultados em dominios 

estaticos, selecionamos u m dominio para i lustrar o comportamento dos 

custos desses algoritmos em dominios dtoamicos (GRAF.4.2 a 

GRAF.4.10). Para isso escolhemos u m dominio com as mesmas 

caracteristicas do escolhido para apresentacao grafica da analise 

experimental em dominios estaticos (D100402). Cada u m desses 

graficos, apresenta os custos do ID3 e ID5 para esse dominio e para u m 

valor diferente de i (variando de 10 a 90). zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

D100402 
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10+N 

GRAFICO 4.2 - Custo do ID3 e ID5 para o dominio dinamico 

(D100402) com i=10, em funcao do numero 

de exemplos processados. 

D100402 

400 

300 

200 

Custo 
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21 22 23 24 25 26 27 28 29 

20+N 

GRAFICO 4.3 - Custo do ED3 e ID5 para o dominio dinamico 

(D100402) com i=20, em funcao do numero 

de exemplos processados. 
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D100402 

Custo 

31 32 33 34 35 36 37 38 39 

30+N zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

GRAFICO 4.4 - Custo do ID3 e ID5 para o dominio dinamico 

(D100402) com i=30, em funcao do numero 

de exemplos processados. 

D100402 

41 42 43 44 45 46 47 48 49 

40+N 

GRAFICO 4.5 - Custo do ID3 e ID5 para o dominio dinamico 

(D100402) com i=40, em funcao do numero 

de exemplos processados. 

D100402 

Custo 

51 52 53 54 55 56 57 58 59 60 

50+N 

GRAFICO 4.6 - Custo do ID3 e ID5 para o dominio dinamico 

(D100402) com i=50, em funpao do numero 

de exemplos processados. 
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D100402 
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Custo 

91 92 93 94 95 96 97 98 99 100 

90+N 

GRAFICO 4.10 - Custo do ID3 e ID5 para o dominio dinamico 

(D100402) com i=90, em funcao do mimero 

de exemplos processados. 

Como podemos observar nos GRAF 4.2 a GRAF 4.10, os valores de N 

(numero de exemplos acima do qual o ED3 e melhor que o ID5) sao 2, 1, 

0, 0, 2, 0, 1, 3, 1, respectivamente, valores esses que correspondem aos 

apresentados na linha 10 da TAB.4.2. 

Para os dominios dinamicos, encontramos as mesmas constatacoes 

verificadas quando do confronto dos resultados da analise teorica com a 

experimental para os dominios estaticos, ou seja: 

• a) Confirmada a existencia de um numero N de exemplos acima 

do qual o ID5 e menos eficiente que o DD3; 

• b) Confirmada tambem que a taxa de crescimento do custo do 

ED3 em funcao do numero n de exemplos processados e 

constante, embora que para certos dominios e, principalmente, 

para pequenos valores de n apresente oscilacoes; 

• c) A curva representativa dos custos do ED5 em funcao do 

numero de exemplos processados, apresenta variaqdes bruscas e 

aleatorias, nao apresentando portanto, uma taxa de crescimento 

constante como afirma a analise teorica (baseada em metricas 

definidas pelos autores e considerando o pior caso). Entretanto 

da mesma forma que para os dominios estaticos, tambem em 

dominios o^amicos essa curva, a exemplo da analise teorica, em 
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D100402 

Custo 

61 62 63 64 65 66 67 68 69 

60+N 

GRAFICO 4.7 - Custo do ID3 e ID5 para o dominio dinamico 

(D100402) com i=60, em funcao do numero 

de exemplos processados. 

D100402 

71 72 73 74 75 76 77 78 79 

70+N 

GRAFICO 4.8 - Custo do DD3 e BD5 para o dominio dinamico 

(D100402) com i=70, em funcao do numero 

de exemplos processados. 

D100402 

81 82 83 84 85 86 87 88 89 90 

80+N 

GRAFICO 4.9 - Custo do H>3 e ID5 para o dominio dinamico 

(D100402) com i=80, em funcao do numero 

de exemplos processados. 
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media, apresenta uma tendencia ascendente e um crescimento 

bem mais acentuado que aquele apresentado pela curva do ID3. 

Analisando os resultados do confronto da analise teorica com a 

experimental tanto em dominios estaticos como em dinamicos, tres 

principals aspectos chamaram nossa atencao: 

• O primeiro foi a nao confirmacao da taxa de crescimento 

constante do custo do ID5 em funcao do numero de exemplos 

processados. 

• O segundo foi a forma abrupta do incremento desse custo 

quando do processamento de determinados exemplos. 

• O terceiro foi a observacao de que em dominios dinamicos, 

aconteceram situacoes em que o valor de N foi zero, sigmficando 

que o ID3 era sempre mais eficiente que o ID5 naquela situacao, 

para qualquer quantidade de exemplos a serem processados. 

Essas tres constatacoes, colocavam em suspeita a eficacia das m6tricas 

utilizadas pelos autores dos algoritmos incrementais para estimativa 

dos seus custos. Resolvemos, entao, analisar mais profundamente essas 

m6tricas. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

4.5 Comportamento do custo em funcao das metricas defmidas 

Como mostramos anteriormente, o custo do IDS, apesar de algumas 

oscilacoes, em m6dia, apresentou um comportamento compativel com os 

resultados da analise te6rica apresentada, pois, para um mesmo 

dominio, teve um custo aproximadamente proporcional ao numero de 

exemplos processados. 

Entretanto, os resultados experimentais apresentados pelos custos do 

ID5 foram bastante diferentes dos resultados te6ricos. As razoes para 

essas diferencas de comportamento estao nas metricas apresentadas 

pelo autor do 1D5, e utilizadas em nossa analise teorica, que nao sao as 

mais representativas do comportamento desses custos. 
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4.5.1 Componentes do custo do ID5 

0 ID5, e todos os demais algoritmos incrementais aqui apresentados, 

tern dois principals modulos funcionais. O primeiro m6dulo tern a funcao 

de incorporar o exemplo na base de conhecimento (arvore) e o segundo 

tern a funcao de transformar a arvore ap6s a incorporacao do exemplo. 

Portanto, podemos dividir o custo do ID5 em duas partes. A primeira 

referente ao custo de incorporacao do exemplo na arvore e a segunda 

referente ao custo de transformacao da arvore ap6s incorporacao do 

exemplo. 

A incorporacao do exemplo na arvore pode ser decomposta em outras 

duas funcoes que sao: atualizagdo dos contadores de freqiiencia e 

classificagao do exemplo. 

Por sua vez, a transformacao da arvore tambem pode ser dividida em 

duas outras funcoes que sao: cdlculo da fungao de avaliagao e 

substituigao do atributo do no. 

Portanto, executar o ID5 significa ativar essas quatro funcoes 

principals, que tern cada tuna delas um custo associado. Assim, podemos 

dividir os custos do ID5 em quatro parcelas principals, que sao: 

O custo para atualizagdo dos contadores de freqiiencia 

wo 

2. O custo para classificagao do exemplo {CB) 

3. O custo para cdlculo da fungao de avaliagao {CC) 

4. O custo para substituigao do atributo do no {CD). 

As funcoes responsaveis pelos custos (Cft), (CB) e (CC) sao executadas 

sempre que cada novo exemplo 6 processado, enquanto que a funcao 

responsavel pelo custo {CD) 6 executada somente nos casos em que apos 

a incorporacao do exemplo na arvore, existir um ou mais atributos que 

devem ser substituidos por nao serem mais os melhores para o no em 

questao. 
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Apresentamos na TAB 4.3. alguns resultados da apuracao dos custos 

referentes a cada uma dessas parcelas quando da geracao de bases de 

conhecimento atraves do ID5. 

As parcelas de custo (CI) e (CC) foram aquelas consideradas como 

metricas pelos autores dos algoritmos incrementais para efeito de 

estimativa de custo e portanto foram incorporadas em nossa analise 

te6rica. 

Como mostra a TAB.4.3, a parcela (CD) apresentou em media um valor 

que representa 87% do custo do 1D5 e a parcela (CB) apresentou em 

media um valor que representa 11%, o que demonstra a grande 

representatividade destas duas novas parcelas em relacao as parcelas 

(CA) e (CC) que representam as metricas definidas pelo autor do ID5, e 

utilizadas em nossa analise te6rica. 

TABELA 4.3 - Valores das parcelas componentes dos custos do ID5 

Dominio Custo ID5 AtOont. Classif. Calc.Ent Subir At zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBACD/C, CBlC, Dominio 

(Q) zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA(ca) (OS) (CC) (city) 

030402007 0,26 0 0,05 0,01 0,20 77% 19% 4% 

030502010 0,38 0 0,07 0,00 0,30 79% 18% 0% 030502010 0,38 0 0,07 0,00 0,30 79% 18% 
vt/fj 

040202005 0,29 0 0,05 0,01 0,23 79% 17% 3% 

040302006 0,29 0 0,07 0,01 0,21 72% 24% 3% 

040302013 2,03 0 0,15 0,03 1,85 91% 3% 

040502010 0,61 0 0,07 0,02 0,52 a5% 11% 3% 

040502013 1,49 0 0,09 0,00 1,40 94% 6% 0% 

050202012 2,26 0 0,13 0,03 2,09 92% 6% 1% 

050402007 0,76 0 0,07 0,01 0,67 88%. 9% 1% 

050502009 0,75 0 0,09 0,01 0,65 87% 12% 1% 

060202008 0,47 0 0,08 0,00 0,39 83% 17% 0% 

060202011 1,73 0 0,10 0,04 1,59 92% 6% 2% 

060502012 1,30 0 0,12 0,01 1,17 90% 9% 1% 

060502010 0,79 0 0,09 0,02 0,68 86% 11% 3% 

070502013 1,14 0 0,11 0,02 1,00 88% 10% 2%> 

090502013 1,83 0 0,15 0,02 1,61 88% 8% 1% 

100202010 1,43 0 0,08 0,03 1,30 91% 6% 2% 

100302012 1,24 3% 100302012 1,24 0 0,10 0,04 1,10 89% 8% 3% 

170202014 2,53 0 0,17 0,08 2,27 90% 7% 3% 

170302014 1,07 0 0,09 0,08 0,89 83% 8% 7% 

200402013 4,37 0 0,16 0,07 4,13 95% 4% 2% zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
la—a—iaiaHMi •niiiimniiii 11 mm ill minii 

M6dia 87% 11% 2% 
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Portanto, o custo do ID5 fica melhor representado pela seguinte 

expressao: 

Custo (I<D5) = CA+ CB + CC+ CD 

As parcelas C# e CCja foram definidas anteriormente na analise teorica. 

A parcela do custo CB ocorre sempre no processamento de um novo 

exemplo, e o seu valor cresce quando no processo de classificacao do 

exemplo ha necessidade de expansao da arvore. 

A parcela do custo CD ocorre eventualmente no processamento de alguns 

exemplos. Pode ser vista como uma funcao degrau, permanecendo 

constante durante certos intervalos e crescendo bruscamente no 

processamento de um exemplo que cause uma substituicao do atributo 

de um no. Assim essa parcela poderia ser defimda como: 

CD (n)=C1, para 0 < n < N x 

C£ , para N,< n < N 2 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

C3 , para N2< n < N 3 

Ci , para Ni.1< n < N ; 

onde os N;'s sao os valores de N para o qual ocorre o "salto". Os valores 

dos C{'s variam em funcao do dominio e satisfazem a relafao Q. J < C/ V i 

Essa parcela 6 a responsavel pelo crescimento abrupto do custo do ID5 

quando do processamento de alguns exemplos, situacao esta citada 

anteriormente em nossas constatacoes ap6s a analise experimental. 

Portanto, os valores encontrados pelas metricas apresentadas pelos 

autores dos algoritmos (parcelas CA e CC), em media, representaram 

apenas 2% do custo total do ID5, 0 que demonstra a sua total 

insignificancia para a estimativa de custo dos algoritmos incrementais. 

As metricas que deveriam ter sido levadas em consideracao, 

adicionalmente, seriam aquelas associadas ao processo de classificacao 

do exemplo na arvore e ao processo de "subida" do atributo, 
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respectivamente parcelas CB e CD, que representaram em media 98% dos 

custos do ID5. 

Adicionalmente aos GRAF.4.1 a GRAF.4.10, que apresentam os pontes 

em que as curvas dos custos dos algoritmos ID3 e DD5 se cruzam 

(valores de N), apresentamos o GRAF.4.11, referente ao dominio 

D200502, para dar uma ideia mais ampla do comportamento do 

crescimento das curvas representativas dos custos do ID3 e do LD5, e 

ilustrar algumas constatacoes que fizemos. O GRAF.4.12 e uma 

ampliacao de um setor do GRAF.4.11 para mostrar mais claramente o 

valor de N (no caso N=5) em que o ID5 passa a ser menos eficiente que o 

ID3. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
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GRAFICO 4.11 - Comparativo dos custo dos algoritmos ID3 e ID5 em 

funcao do numero de exemplos N, em um dominio 

com 20 atributos e 5 valores por atributos 
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GRAFICO 4.12 - Ampliacao de parte do GRAF. 4.11, com valores de 

N variando de 2 a 24. 
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Nos GRAF.4.11 e GRAF.4.12 verificamos facilmente a linearidade da 

curva representativa dos custos do ID3, e tambem que a curva dos 

custos do ID5 nao apresenta uma taxa de crescimento constante, pois 

para determinados valores de n apresenta um aumento brusco de custo. 

Este aumento brusco acontece quando no processamento do n-esimo 

exemplo ha uma transformacao da arvore provocada pela necessidade de 

troca de um ou mais atributos em um ou mais n6s respectivamente. 

Essa grande e aleatoria variacao na taxa de crescimento da curva dos 

custos do ID5, em funcao do numero de exemplos processados, deve-se a 

eonjugacao de dois fatos: a transformacao nao ocorre para todos os 

exemplos processados ( dai o seu car&ter aleatdrio) e, quando ocorre, em 

media, ela 6 responsavel por 87% dos custos de processamento de um 

exemplo (motivo da grande variacao). Outro aspecto que o GRAF.4.12 

ilustra e o caso de alguns dominios dinamicos em que o N=0, 

significando que, nessas situacdes, o ID3 e mais eficiente que o ID5 para 

qualquer quantidade de exemplos n >0. 

Voltemos nossa atencao para o valor do incremento do custo do ID5, no 

GRAF.4.12, quando n passa de 23 para 24. Esse incremento representa 

o custo para o ID5 processar o exemplo de numero 24 em dominios 

dinamicos com i=23. Verificamos facilmente no GRAF.4.12, que esse 

incremento (custo para processar o exemplo de numero 24 no ID5) e 

maior que o valor do custo total para o ID3 processar os 24 exemplos. 

Isso significa que, se fossemos processar esse dominio de uma forma 

dinamica com um £=23, teriamos um N=0, ou seja, nessa situacao 

(dominio D200502 com i=23), o ID5 seria sempre menos eficiente que o 

ID3. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

4.6 Conclusoes 

A analise experimental comparativa dos custos de processamento do ID5 

e do ID3 efetuada nos diversos dominios est&ticos e dinamico, cujos 

resultados estao mostrados nos Apendice-A e Apendice-B, nos levou as 

seguintes conclusoes: 
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a) Confirmando os resultados teoricos, identificamos uma taxa 

de crescimento constante para os custos do ID3 em fungao do 

numero n de exemplos; 

b) Em divergencia com os resultados da analise teorica, 

identificamos uma taxa de crescimento variavel para os custos 

do ID5 em funcao de n; 

c) Tanto em dominios estaticos como em dominios dinamicos, 

existe uma quantidade N de exemplos acima da qual os 

algoritmos incrementais (ID4,ID5,ID5R e IDL) sao menos 

eficientes que os nao incrementais (ID3); 

d) Para um mesmo dominio, os custos dos algoritmos 

incrementais (leia-se ID5) nao apresentam um comportamento 

deterministico. 

e) Ha um incremento brusco do custo de processamento do ID5 

quando do processamento de alguns exemplos. Este incremento 

acontece quando ha necessidade de substituicao de algum 

atributo em um ou mais n6s da arvore. Esta situacao ocorre de 

uma forma aleatoria em funcao da situacao da arvore e do 

exemplo a ser processado. 

As divergencias entre os resultados da analise teorica e da pratica para 

o caso do ID5, citadas nos itens b), d) e e), sao consequencia das 

m6tricas utilizadas na analise tebrica dos custos do ID5. Essas metricas 

foram defimdas pelos autores dos algoritmos incrementais para a 

utilizacao na analise comparativa de desempenho (custo) com os 

algoritmos nao-incrementais (ID3). Essas metricas foram, a quantidade 

de atualizagdo nos contadores de frequencia e a quantidade de cdlculo 

de E-score. Elas somadas, apresentaram em nossos experimentos apenas 

2%, em media, do custo total do ID5, nao sendo portanto representativas 

desse custo. Os restantes 98% dos custos ficaram divididos em duas 

funcoes principals: 

• "subida* de um atributo para um no visando substituir o 

atributo do no que representou em m6dia 87% dos custos totais 

do ID5 
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• incorporagao do exemplo na arvore que representou, em media, 

11% do custo do ID5 

Embora as metricas nao sendo as mais representativas, a conclusao 

principal da analise te6rica de que ha um numero de exemplos N a 

processar acima do qual o ID5 e menos eficiente que o ID3, foi 

confirmada em todos os experimentos realizados. A unica divergencia 

ocorreu na forma de comportamento desse N em funcao do dominio, que 

nao apresentou um comportamento deterministico e sim aleatorio em 

funcao do exemplo a processar e da situacao da arvore naquele 

momento. 



5 Conclusoes e futuros trabalhos 

5.1 Conclusoes 

Vimos que azyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA incrementabilidade, em algoritmos indutivos que geram 

bases de conhecimento representadas atraves de arvore de decisao, e 

uma estrategia de processamento que apresenta como caracteristica 

principal a atualizacao da arvore de decisao anteriormente gerada, 

quando fleam disponiveis novos exemplos para processamento. A 

estrategia de processamento nao-incremental, ao contrario, despreza a 

arvore gerada (conhecimento anteriormente adquirido), e adiciona aos 

exemplos anteriormente processados os novos exemplos para submete-

los novamente a um novo processamento. Como conseqiiencia dessa 

filosofia incremental, temos a base de conhecimento sendo atualizada a 

cada novo exemplo processado. 

Essa filosofia surgiu como uma evolucao do processo de construcao de 

base de conhecimento tradicional (nao incremental), com objetivo 

principal de trazer maior eficiencia (menor custo) a esse processo, pois 

partia do principio que, quando surgissem novos exemplos para 

incorporaracao a base de conhecimento, era mais eficiente atualizar o 

conhecimento adquirido que esquecer todo esse conhecimento e 

reaprender tudo novamente. 

Esses algoritmos incrementais sao normalmente baseados em algum 

outro nao-incremental, e buscam gerar a mesma base de conhecimento 

que esse (nao-incremental) geraria se submetido ao mesmo conjunto de 

treinamento. Portanto, a incrementabilidade em si, nao traz nenhuma 

melhoria em termos de qualidade da base de conhecimento gerada. 

74 
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Neste trabalho, em nossa analise comparativa com o ID3 (nao-

incremental), utilizamos o ID5 para representar os incrementais, por 

apresentar melhor desempenho que os algoritmos ID4, ID5R e IDL. 

Os estudos tedricos (baseados em metricas apresentadas pelos autores 

dos algoritmos incrementais), que desenvolvemos e apresentamos nesta 

dissertacao, no capitulo 3, visando comparar o desempenho dos 

algoritmos incrementais com os nao-incrementais, mostraram que, ao 

contrario do que os autores dos algoritmos afirmaram quando 

apresentaram seus algoritmos a comunidade cientffica, os incrementais 

nao atingiram o objetivo a que eles se propunham, pois, em 

pouquissimas situacoes apresentaram-se mais eficientes que os nao-

incrementais. 

Na analise teorica, para dominios estaticos, o ID5 (representante dos 

incrementais) apresentou-se mais eficiente que o 1D3 apenas em casos 

em que a quantidade de exemplos a processar 6 muito pequena (no 

maximo igual a 18). Em situacoes de aplicacoes reais, em que o numero 

de exemplos a processar 6 normalmente de centenas ou milhares de 

exemplos, o 1D3 mostrou-se sempre mais eficiente. 

Na analise teorica, para dominios dinamicos, o ID5 apresentou-se 

melhor que o 1D3 apenas tambem quando a quantidade de novos 

exemplos a processar 6 muito pequena (oscilando em torno de 18). Para 

um mesmo dominio, essa quantidade de novos exemplos ate onde o ID5 

e mais eficiente, cresce com a quantidade de exemplos ja incorporados 

anteriormente a base de conhecimento. 

Em nossa analise experimental confirmamos a conclusao da analise 

tedrica, que, tanto em situacoes de dominios dinamicos como estaticos, 

existe uma quantidade de exemplos a processar a partir da qual o ID3 e 

mais eficiente que o 11)5. Constatamos tambem que, para dominios com 

mais de tres atributos (aplicacoes reais), essa quantidade nunca foi 

maior que 8, e em diversos casos foi nula. Ou seja, mesmo em dominios 

dinamicos, existem situacoes em que independentemente da quantidade 

de exemplos a processar o ID3 e sempre mais eficiente que o ID5. A 

analise experimental nos mostrou tambem que as metricas 

apresentadas pelos autores dos algoritmos incrementais e utilizadas em 

nossa analise teorica, nao sao as mais representativas dos custos desses 
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algoritmos, pois, representam em media apenas 2% desses custos. As 

metricas corretas deveriam levar em consideracao o processo de 

classificacao do exemplo e de transformacao da arvore apos a 

classificacao desse exemplo. O carater aleatorio do crescimento do valor 

do N (quantidade de exemplos acima da qual o ID3 e mais eficiente que 

o ID5), encontrado em nossa analise experimental, e justificado pelo 

processo de transformacao da arvore que nao foi considerado como 

mdtrica em nossa analise te6rica. 

Portanto, nossas analises, tanto tedrica como experimental, deixaram 

claro que as qualidades de efitientia apresentadas pelos autores dos 

algoritmos incrementais nao foram comprovadas, e o algoritmo nao-

incremental (ID3) na grande maioria dos casos mostrara-se mais 

eficiente que os incrementais (ID4,ID5,ID5R e IDL). 

Isto parece conflitar com a afirmativa de que, a filosofia de construcao 

atraves de processo incremental (construir reformando) e menos oneroso 

que o nao incremental (construir a partir do initio). Em principio isso e 

verdadeiro, mas a confirmacao disso vai depender da base de 

conhecimento ja existente (o que ja existe construido) e dos novos 

exemplos a incluir (o que deve ser reformado). 

Para entendermos melhor o porque desses resultados, vamos fazer uma 

analogia com a construcao civil. E de conhecimento geral que, diante de 

uma nova necessidade, em determinadas situacoes e mais economico 

fazermos uma reforma em uma determinada construgao ja existente, e 

em outras situacoes, ao contrario, 6 mais economico desprezarmos a 

construcao existente e initiarmos uma nova construgao. A escolha da 

alternativa de menor custo, dependera da construcao ja existente, e das 

novas necessidades a serem atendidas. 

No nosso caso, a construcao ja existente 6 a base de conhecimento 

anteriormente gerada, as novas necessidades sao os novos exemplos 

disponiveis, o processo de reforma e o utilizado pelo algoritmo 

incremental, e o processo para fazer uma nova construcao e o utilizado 

pelo algoritmo nao-incremental. A escolha da melhor alternativa para o 

nosso caso, dependera portanto, da arvore initialmente gerada e dos 

novos exemplos disponiveis para processamento. 
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Finalizando, concluimos que: zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Os algoritmos incrementais utilizados para gerar base de conhecimento 

representadas por drvores de decisao (ID4, IDS, ID5R e IDL), nao 

proporcionaram as melhorias de desempenho a que eles se propuseram, 

pois se mostraram na maioria das situacoes muito menos eficientes que 

seus similares nao-incrementais (ID3). Entretanto, nao podemos 

descartar essa filosofia de processamento para os algoritmos indutivos, 

como uma alternativa, pois poderd ser possivel a existencia de uma outra 

filosofia de incrementabilidade, diferente da atual, que possa trazer 

vantagens. Mem do mais, a incrementabilidade propicia, de uma forma 

natural, a evolugao de uma base de conhecimento, nao requerendo o 

acumulo de todos os exemplos obtidos ao longo do tempo. Para certos 

dominios, esse acumulo poderd assumir proporgdes gigantescas, 

trazendo, assim, serios problemas com a escolha de conjuntos de 

treinamento representativos. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

5.2 Fut uros t rabalhos 

Ao longo desta dissertacao, identificamos pontes que mereciam ser 

estudados ou aprofundados, mas que infelizmente, por questees de 

limitacao de escopo do trabalho ou mesmo de tempo, nao nos foi possivel 

desenvolver, mas que deveriam ser estudados visando dar sequencia a 

este trabalho. Alguns deles relacionamos a seguir: 

. Fazer uma analise comparativa de desempenho e de qualidade da base 

gerada pelos algoritmos incrementais e nao-incrementais geradores de 

regras (familia dos AQs); 

. Estudar outras alternativas de modelos visando criar algoritmos 

incrementais geradores de arvore de decisao que possam realmente ser 

eficientes; 

. Alterar a estrutura de dados geradas por algoritmos nao-incrementais, 

visando compatibiliza-la para uso de algoritmos incrementais, com 

objetivo de utiliza-los alternadamente em um mesmo dominio; 
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. Fazer estudos comparativos entre o IDL e o ID3, com relacao a 

qualidade da base de conhecimento gerada, visando analisar o impacto 

do criterio de relevancia topoldgica sobre essa base de conhecimento; 

. Detalhar o comportamento do custo dos incrementais (ID4, ID5, ID5R e 

IDL) em funcao do dominio levando em consideracao as novas metricas 

identificadas neste trabalho; 

. Desenvolver estudos tedricos para os custos dos incrementais e nao 

incrementais para um caso medio. 



APENDICE A - Resultados da analise 

experimental em dominios estaticos 

Apresentamos neste apendice os valores dos custos dos algorimos ID3 e 

DD5 encontrados nos experimentos executados em dominios estaticos, visando 

identificar em cada um desses dominios, a quantidade de exemplos a partir 

da qual o ID5 apresenta-se menos eficiente que o ID3. 

Os diversos tipos de dominios analisados, estao caracterizados por suas 

quantidades de atributos, valores por atributo e classes. ParazyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA identificagao de 

cada dominio utilizamos a codificacao "Daabbcc" onde: 

D identifica um arquivo de dominio, 

aa representa a quantidade de atributos, 

bb representa a quantidade de valores por atributos e 

cc identifica a quantidade de classes. 

Para cada dominio analisado, apresentamos uma tabela contendo na 

primeira linha a identificagao do dominio e os titulos ID5 e ID3. Para as 

demais linhas temos: 

• na primeira coluna, a quantidade de exemplos processados, 

• nas segunda e terceira colunas, respectivamente o custo do ID5 e LD3 

para aquela quantidade de exemplos. 

Cada valor de custo do algoritmo apresentado na tabela, corresponde a 

media dos custos de 10 execucoes do algoritmo. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
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Apendice A - Resultados da analise experimental em dominios estaticos zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA80 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

D020202 ID5 ID3 

1 0 0 

2 0 0,1 

3 0 0 

4 0 0 

5 0,4 0 

6 0,9 0,1 

7 0,9 0 

8 1,6 0,1 

9 10,3 0,1 

10 9,5 0 

11 10,4 0,3 

12 10,9 0 

13 10,4 0 

14 10,7 0 

15 9,6 0,2 

D020302 ID5 ID3 

1 0 0,1 

2 0 0,2 

3 0 0,3 

4 0 0,1 

5 0,5 0 

6 0,8 0 

7 1,2 0,1 

8 1 0 

9 1,2 0,2 

10 0,7 0 

11 1,4 0 

12 1,3 0,2 

13 1,1 0 

14 1,9 0,2 

15 2,1 0 

D020402 ID5 ID3 

1 0 0 

2 0 0,1 

3 0 0,1 

4 0 0 

5 0,6 0 

6 1 0,1 

7 0,6 0 

8 1,4 0,2 

9 1,1 0,1 

10 1,7 0,1 

11 1,6 0 

12 1,6 0 

13 1,7 0,1 

14 2,8 0,6 

15 2,4 0,2 

D020502 ID5 ID3 

1 0 0,1 

2 0 0,4 

3 0,1 0,2 

4 0 0 

5 1,1 0,3 

6 1,9 0,2 

7 17 0,3 

8 17,3 0,4 

9 19 0,7 

10 33,6 0,5 

11 33,8 0,5 

12 34,9 0,3 

13 56,2 0,4 

14 57,1 0,9 

15 56,7 0,7 

D030202 ID5 ID3 

1 0 0,1 

2 0 0,2 

3 1,2 0,2 

4 17,6 0,3 

5 17,8 0,2 

6 18,1 0,3 

7 32,4 0,1 

8 32 0,3 

9 32,7 0,2 

10 32,8 0,3 

11 32,4 0,4 

12 33,2 0,6 

13 33,2 0 

14 40,4 0,6 

15 41,1 0,3 

D030302 ID5 ID3 

1 0 0 

2 0 0,2 

3 0 0,1 

4 0,5 0,1 

5 1,4 0,3 

6 1,3 0,1 

7 1,8 0,2 

8 2,9 0,2 

9 2,7 0,4 

10 9,4 0,5 

11 16,6 0,6 

12 17,1 0,7 

13 16,6 0,5 

14 16,8 0,8 

15 17,5 0,5 



Apendice A - Resultados da analise experimental em dominios estaticos zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA81 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

D030402 ID5 ID3 

1 0 0,1 

2 0 0,2 

3 0,9 0,2 

4 1,2 0,3 

5 2 0,1 

6 2,4 0,6 

7 15,1 0,4 

8 39,8 0,7 

9 55,3 0,6 

10 55 0,7 

11 56,3 0,6 

12 60,6 0,4 

13 60,8 0,6 

14 60,4 0,6 

15 61,7 0,3 

D030502 ID5 ID3 

1 0 0,4 

2 0 0,2 

3 1,1 0,1 

4 1,7 0,3 

5 1,2 0,3 

6 1,7 0,4 

7 1,9 0,2 

8 2,7 0,5 

9 3 0,4 

10 20,9 0,6 

11 22,4 0,3 

12 22,6 0,5 

13 22,1 0,7 

14 22,6 0,9 

15 22,8 1,2 

D040202 ID5 ID3 

1 0 0,1 

2 0,6 0,2 

3 6,8 0,2 

4 7,6 0 

5 15,7 0,2 

6 24,1 0,2 

7 23,7 0,4 

8 23,8 0 

9 32,7 0,1 

10 41,7 0 

11 41,4 0,2 

12 41,7 0 

13 42,1 0,1 

14 42,3 0,3 

15 42,5 0,5 

D040302 ID5 ID3 

1 0 0 

2 0,6 0,4 

3 1,1 0 

4 1.7 0,4 

5 1,7 0,4 

6 15,3 0,1 

7 15,2 0,2 

8 15,2 0,3 

9 41,7 0,5 

10 41,8 0,1 

11 72,9 0,4 

12 78,7 0,4 

13 117,2 0,5 

14 145,1 0,8 

15 166 0,8 

D040402 ID5 ID3 

1 0 0,2 

2 0,5 0,3 

3 1,1 0,2 

4 1,4 0,1 

5 1,3 0,2 

6 2,5 0,5 

7 2,4 0,7 

8 25,3 0,2 

9 53,8 0,4 

10 53,6 0,4 

11 75,2 0,8 

12 110,5 1,1 

13 150,2 1 

14 150,2 0,8 

15 172,9 0,9 

D040502 ID5 ID3 

1 0 0,1 

2 0,3 0,5 

3 1,3 0,1 

4 1,8 0,7 

5 1,3 0,6 

6 2,2 0,8 

7 2,6 0,9 

8 2,5 1 

9 3,6 1,2 

10 35,5 1,4 

11 50,4 1,1 

12 51,5 1,1 

13 89,3 1,1 

14 89,1 1,1 

15 88,9 1,3 



Apindice A - Resultados da analise experimental em dominios estaticos zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA82 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

D050202 ID5 ID3 

1 0 0 

2 0 0,1 

3 0,7 0 

4 13,1 0,1 

5 12,9 0 

6 19,9 0,3 

7 21,7 0,5 

8 29,5 0,4 

9 42,5 0,8 

10 75,1 0,5 

11 76,5 0,8 

12 136 0,8 

13 160,3 1 

14 169 1,1 

15 168,9 1,2 

D050302 ID5 ID3 

1 0 0,1 

2 0 0,4 

3 0,8 0,2 

4 1,2 0,1 

5 1,8 0,3 

6 20,2 0 

7 39 0,2 

8 40,3 0,2 

9 48,2 0,1 

10 48,7 0,5 

11 47,9 0,6 

12 55,7 1,1 

13 54,9 0,7 

14 54,6 1 

15 55,8 0,8 

D050402 ID5 ID3 

1 0 0,1 

2 0,1 0,3 

3 0,5 0,3 

4 1,2 0,3 

5 17,2 0,6 

6 18 0,5 

7 41,6 0,5 

8 41,8 0,5 

9 56,8 0,7 

10 57,1 0,5 

11 56,7 1 

12 58,6 1,3 

13 59,1 1,2 

14 58,8 1,3 

15 59,5 1,4 

D050502 ID5 ID3 

1 0 0,6 

2 0,1 0,2 

3 1,1 0,7 

4 15,7 0,5 

5 16,1 0,8 

6 16,2 0,5 

7 17,2 1 

8 17,6 1,1 

9 42,7 1,5 

10 43,1 1,5 

11 52,7 1,4 

12 62,8 1,6 

13 73,2 1,4 

14 73 1,8 

15 74,9 1,8 

D060202 ID5 ID3 

1 0 0,1 

2 0,6 0,3 

3 0,7 0,4 

4 0,9 0,2 

5 0,8 0 

6 2,1 0,2 

7 2 0,4 

8 26,7 0,4 

9 42,3 0,3 

10 42,8 0,5 

11 103,3 0,5 

12 105 0,6 

13 117,5 0,5 

14 116,5 0,7 

15 117,5 0,9 

D060302 ID5 ID3 

1 0 0,1 

2 1 0,3 

3 12,3 0,2 

4 27,3 0,3 

5 28,1 0 

6 37 0,4 

7 45,8 0,3 

8 61,7 0,5 

9 86 0,9 

10 87,5 0,7 

11 88,2 1,2 

12 117,1 1 

13 135,3 1,2 

14 147,8 1,5 

15 157,9 1,7 



Apendice A - Resultados da analise experimental em dominios estaticos zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA83 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

D060402 ID5 ID3 

1 0,1 0,3 

2 0,7 0,5 

3 1.3 0,6 

4 16,2 0,2 

5 15,8 0,5 

6 16,9 0,9 

7 17,5 0,9 

8 41,6 1,3 

9 65,9 1,1 

10 66,6 1 

11 66,9 1,5 

12 91,1 2,1 

13 138,6 1,3 

14 138,1 1,6 

15 147,8 1,7 

D060502 ID5 ID3 

1 0 0,6 

2 0,8 0,5 

3 7,3 0,6 

4 15,9 0,7 

5 16,4 0,6 

6 18,2 1,2 

7 18,2 1,3 

8 17,7 1,5 

9 18,5 1,3 

10 46,6 2,1 

11 46,7 2,4 

12 76,6 2,2 

13 78 2,3 

14 76,4 2,2 

15 86,8 2,6 

D070202 ID5 ID3 

1 0 0,1 

2 1 0 

3 0,8 0,2 

4 0,9 0,1 

5 0,5 0,3 

6 0,9 0,1 

7 1,9 0,6 

8 2 0,6 

9 3,3 0,9 

10 29,2 0,9 

11 61,6 1,1 

12 74,9 1,1 

13 75,8 1,1 

14 83,5 1,3 

15 94,8 1,3 

D070302 ID5 ID3 

1 0 0,3 

2 0,7 0,2 

3 0,8 0,2 

4 1,1 0,2 

5 13,2 0,5 

6 32,7 0,7 

7 57,8 0,9 

8 87,2 1 

9 98,2 0,8 

10 110,4 1,6 

11 110,4 1 

12 110,5 1,5 

13 110,7 1,5 

14 109,6 1,6 

15 111,1 1,6 

D070402 ID5 ID3 

1 0 0,4 

2 0,9 0,7 

3 1,1 0,6 

4 1,3 0,7 

5 1,4 0,6 

6 21,5 0,6 

7 27,3 1,1 

8 40,7 1,2 

9 39,8 1,3 

10 74,3 1,9 

11 102,3 1,8 

12 103,1 1,9 

13 144,6 1,6 

14 187,9 2,1 

15 205,1 1,8 

D070502 ID5 ID3 

1 0,1 0,9 

2 0,9 1 

3 1,2 0,8 

4 1,8 0,8 

5 1,8 1 

6 2,1 1 

7 18 1,8 

8 18,4 1,9 

9 18,7 2,1 

10 19,7 2,7 

11 19,6 2,9 

12 20,8 2,9 

13 67,6 2,9 

14 67,5 3 

15 67,3 3,1 



Apendice A - Resultados da analise experimental em dominios estaticos zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA84 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

D080202 ID5 ID3 

1 0 0,2 

2 0,9 0,2 

3 12,9 0 

4 19,5 0,1 

5 28,5 0,5 

6 36,9 0,4 

7 37,7 0,4 

8 37,4 0,8 

9 62,6 0,8 

10 62,2 1 

11 74,5 0,6 

12 86,8 1,3 

13 87,5 1,5 

14 132 1,7 

15 132,2 1,3 

D080302 ID5 ID3 

1 0,1 0,3 

2 0,8 0,5 

3 0,9 0,3 

4 16,5 0,4 

5 17,2 0,4 

6 30,3 0,6 

7 30 0,9 

8 30,7 0,9 

9 30,6 0,9 

10 30,4 1,4 

11 30,7 1,3 

12 43,1 1,2 

13 54,9 1,1 

14 56,4 0,9 

15 57,7 1,8 

D080402 ID5 ID3 

1 0 0,7 

2 1,1 0,5 

3 1,4 0,8 

4 1,8 0,7 

5 1,6 0,6 

6 3 1,3 

7 23,4 1,7 

8 24 1,5 

9 24,5 2,2 

10 25,5 2,4 

11 39,9 2,2 

12 39,6 2,4 

13 78,9 2,4 

14 135,1 2,7 

15 209,8 2,4 

D080502 ID5 ID3 

1 0 1,1 

2 0,9 1 

3 1,3 0,7 

4 2 1,2 

5 1,6 1 

6 2,4 1,3 

7 2,4 1 

8 3,6 2,5 

9 33,7 2,1 

10 34,1 2,4 

11 42,6 2,4 

12 43,4 2,7 

13 44,1 2,6 

14 67,6 2,6 

15 92,3 3,8 

D090202 ID5 ID3 

1 0 0,2 

2 0,9 0,2 

3 12,9 0,3 

4 13,6 0,2 

5 13,1 0,2 

6 18,9 0,6 

7 45,8 0,6 

8 55,7 0,5 

9 55,5 0,6 

10 70 1,2 

11 119,8 1,4 

12 120,5 1,2 

13 133,5 1,9 

14 134,5 2,3 

15 133,7 2,1 

D090302 ID5 ID3 

1 0 0,1 

2 0,9 0,4 

3 0,9 0,3 

4 1,3 0,4 

5 1,4 0,5 

6 1,5 0,2 

7 2,5 0,8 

8 29 0,8 

9 29 1,3 

10 51,8 1,7 

11 73,3 1,7 

12 74,5 1,7 

13 131 1,8 

14 130,3 1,6 

15 149,6 2,5 



Apendice A - Resultados da analise experimental em dominios estaticos zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA85 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

D090402 ID5 ID3 

1 0 0,7 

2 1 0,9 

3 1 0,8 

4 1,3 0,9 

5 1.6 0,5 

6 1.5 1 

7 2,3 1,9 

8 41,6 1,9 

9 75,8 1,7 

10 75,2 1,8 

11 76,2 2 

12 110,5 2,8 

13 121 3,6 

14 121,3 3,7 

15 144 4,1 

D090502 ID5 ID3 

1 0,2 1,2 

2 1.1 1,2 

3 1,2 1,6 

4 1,5 1,4 

5 1,9 1,5 

6 2,4 1,3 

7 3,2 2,5 

8 30,8 2,9 

9 41 2,8 

10 57,1 2,9 

11 57,5 3 

12 59,1 4,2 

13 108,5 5,7 

14 108,6 6,2 

15 120,7 6 

D100202 ID5 ID3 

1 0 0,3 

2 1 0,4 

3 1,1 0,3 

4 0,8 0,2 

5 1,2 0,3 

6 0,9 0,5 

7 1,6 0,8 

8 2,8 1 

9 3,2 0,7 

10 84,2 1,9 

11 83,8 1,7 

12 129,2 1,5 

13 131,8 1,7 

14 158,6 1,7 

15 171,6 1,8 

D100302 ID5 ID3 

1 0 0,2 

2 1 0,3 

3 7,9 0,5 

4 7,9 0,4 

5 7,5 0,5 

6 7,8 0,7 

7 9,3 1,3 

8 9,4 1,4 

9 9,5 1,2 

10 19,1 1,9 

11 18,6 2,1 

12 73,9 2,1 

13 73,9 2,1 

14 74,9 2,7 

15 75,1 2,5 

D100402 ID5 ID3 

1 0 0,6 

2 0,8 0,7 

3 7,3 0,8 

4 7,5 0,8 

5 7,6 1,2 

6 8,5 1,3 

7 9,5 2,4 

8 9,5 2,1 

9 9,8 2,3 

10 18,8 3,4 

11 20 3,3 

12 20,3 3,6 

13 34,3 3,3 

14 41,2 4,1 

15 41,6 4,3 

D100502 ID5 ID3 

1 0 1 

2 0,7 1,4 

3 7,2 1,6 

4 8,3 1,7 

5 8,3 1,9 

6 8,8 1,6 

7 39,2 3,2 

8 57,6 3,4 

9 88,9 3,6 

10 117 3,7 

11 117 3,5 

12 148,5 5,3 

13 149,7 5,5 

14 150 5,4 

15 197,6 7 



Apendice A - Resultados da analise experimental em dominios estaticos zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA86 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

D110202 ID5 ID3 

1 0 0,1 

2 0,7 0,3 

3 0,9 0,3 

4 13 0,5 

5 13,5 0,6 

6 12,9 0,2 

7 13,8 0,6 

8 14,1 1 

9 22,8 1,3 

10 67,2 1,6 

11 96,9 1,8 

12 123,6 1,4 

13 137,8 1,6 

14 149,2 1,8 

15 152 1,6 

D110302 ID5 ID3 

1 0 0,4 

2 1 0,6 

3 1,2 0,6 

4 1,7 0,4 

5 18,6 0,9 

6 18,8 0,5 

7 19 0,9 

8 18,6 1,1 

9 19,7 0,8 

10 33,2 1.7 

11 70,9 1,6 

12 72,4 1,8 

13 71 2 

14 72,3 1,9 

15 123 2,9 

D110402 ID5 ID3 

1 0 0,9 

2 0,9 1,1 

3 1,2 0,9 

4 1,6 1,2 

5 16,8 1,8 

6 17,6 1,3 

7 39,1 2,4 

8 65,8 2,6 

9 95,7 2,5 

10 128 3,9 

11 165,1 3,9 

12 173,5 4,4 

13 173,5 4 

14 174 3,9 

15 238,6 5,4 

D110502 ID5 ID3 

1 0 1,6 

2 0,7 1,6 

3 1,5 1,8 

4 1,5 1,6 

5 2 2 

6 2,7 2,1 

7 3 2,1 

8 3 2,3 

9 3,5 2,5 

10 34,7 2,5 

11 40,7 4 

12 41,9 4 

13 40,9 4,4 

14 42,8 4,4 

15 42,5 4,5 

D120202 ID5 ID3 

1 0 0,1 

2 0,8 0,7 

3 1,1 0,5 

4 0,9 0,5 

5 1,1 0,5 

6 13,8 0,6 

7 14,1 0,3 

8 15,6 1,6 

9 16 1,2 

10 15,7 1,2 

11 16 1,1 

12 17 1,8 

13 44,1 1,3 

14 102,5 2,6 

15 146,1 3 

D120302 ID5 ID3 

1 0,1 0,6 

2 0,8 0,7 

3 1,5 0,9 

4 1,6 0,9 

5 1,4 0,8 

6 19,5 0,7 

7 19,1 1 

8 30,4 1,9 

9 31,3 1,8 

10 32,6 2,8 

11 44,4 2,6 

12 44 2,9 

13 45 2,7 

14 55,9 2,8 

15 57,1 2,9 



Apendice A - Resultados da analise experimental em dominios estaticos zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA87 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

D120402 ID5 ID3 

1 0 0,9 

2 0,9 1,2 

3 1,6 1,3 

4 1,4 1,4 

5 1,6 1.4 

6 21,7 1,4 

7 22,7 1.7 

8 45,2 2,9 

9 44,8 2,9 

10 73,8 3,2 

11 103,6 3,3 

12 151,1 4,5 

13 164,9 4,6 

14 167,6 6,1 

15 167 6 

D120502 ID5 ID3 

1 0 1,6 

2 0,8 2,1 

3 1,5 2,1 

4 1,8 2,1 

5 2,2 2,2 

6 24,3 2,3 

7 23,8 2,6 

8 47,2 4,3 

9 47,4 4,3 

10 52,7 6,8 

11 55 9 

12 91,5 7,1 

13 109,2 7,6 

14 108,8 7,2 

15 116,6 7,7 

D130202 ID5 ID3 

1 0 0,3 

2 0,1 0,4 

3 0 0,6 

4 0 0,1 

5 1,1 0,5 

6 1,6 1 

7 14,3 0,9 

8 14,2 1 

9 23,5 1,3 

10 49,9 1,2 

11 49,7 1.3 

12 50,3 1,5 

13 50,9 1,7 

14 50,6 1,7 

15 65,8 2 

D130302 ID5 ID3 

1 0 0,3 

2 0,2 0,7 

3 0,1 0,8 

4 0,1 1,2 

5 1,3 1 

6 1,4 1 

7 1,6 0,9 

8 13,9 0,9 

9 14,6 U 

10 25,5 2,8 

11 25,5 2,9 

12 45,3 3 

13 45,4 3,1 

14 45,5 3,1 

15 46,9 3,3 

D130402 ID5 ID3 

1 0,1 1,5 

2 0 1,3 

3 0,1 1,5 

4 0 1,5 

5 1,3 1,7 

6 1,9 1,4 

7 2 1,7 

8 2,4 1,8 

9 3,5 3,4 

10 17,9 3,6 

11 17,3 3,7 

12 18,4 3,9 

13 34 4 

14 33,8 3,9 

15 89,8 5,8 

D130502 ID5 ID3 

1 0,1 2 

2 0,1 2,4 

3 0,1 2,3 

4 0 2,3 

5 1,8 2,4 

6 1,8 2,5 

7 2,9 2,5 

8 27,4 2,8 

9 33,6 5,3 

10 55,5 5,5 

11 90,8 5,7 

12 91,5 5,8 

13 137,5 5,7 

14 138,9 6 

15 173,8 8,7 



Apendice A - Resultados da analise experimental em dominios estaticos zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA88 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

D140202 ID5 ID3 

1 0,1 0,3 

2 0 0,3 

3 0,2 0,1 

4 0,1 0,5 

5 1 0,3 

6 1,2 0,5 

7 1,6 1,1 

8 17 1,6 

g i6,g 1,8 

10 32,2 1,4 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

11 92,9 2,1 

12 91,9 2,2 

13 120,1 3,2 

14 156,8 3,4 

15 16g,2 3 

D140302 ID5 ID3 

1 0,1 0,6 

2 0 o,g 

3 0,1 1 

4 0,1 o,g 

5 1,1 1,2 

6 1,6 1,1 

7 i2,g 1,1 

8 13,5 1 

g 13,1 1,3 

10 13,7 o,g 

11 13,7 1,3 

12 14 1,5 

13 15 2,g 

14 15,6 2,3 

15 16,4 2,8 

D140402 ID5 ID3 

1 0 1,5 

2 0 1,5 

3 0 1,7 

4 0,2 1,8 

5 1,7 1,8 

6 1,6 2,1 

7 20,7 1,9 

8 20,2 2,2 

g 21,1 2,2 

10 21,4 1,9 

11 21,7 2,2 

12 21 ,g 2,3 

13 23,7 4,1 

14 38,8 4,4 

15 3g 4,4 

D140502 ID5 ID3 

1 0 2,4 

2 0 2,6 

3 0,1 2,7 

4 0,2 3 

5 1,5 2,8 

6 2 3 

7 2,6 3,3 

8 2,8 3,2 

9 24,4 3,1 

10 24,8 3,1 

11 24,7 3,3 

12 25,3 3,5 

13 26,2 3,6 

14 27 6,4 

15 28,3 7 

D150202 ID5 ID3 

1 0 0,3 

2 0,1 0,3 

3 0,1 0,5 

4 0,2 0,7 

5 0,2 0,5 

6 0 0,3 

7 0,1 0,7 

8 1,8 1,1 

g 56,3 1,7 

10 72 2,6 

11 72,6 2,3 

12 72,4 2,4 

13 75,2 3,5 

14 147,2 3,g 

15 156,5 4 

D150302 ID5 ID3 

1 0,1 1,1 

2 0,1 0,7 

3 0 o,g 

4 0 1 

5 0 1,1 

6 0 1,2 

7 0 1,2 

8 2,6 2,4 

g 3g,4 2,6 

10 3g,i 3 

11 67,6 4,3 

12 67,1 4,2 

13 84 4 

14 84,1 4,5 

15 84,4 4,2 



Apendice A - Resultados da analise experimental em dominios estaticos zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA89 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

D150402 ID5 ID3 

1 0,1 1.5 

2 0 1,7 

3 0,1 1.7 

4 0,1 1,7 

5 0,1 2 

6 0,1 2 

7 0,4 2,4 

8 2 2,2 

9 3,6 4,6 

10 23,5 6,6 

11 52,5 5 

12 51,6 4,8 

13 54,1 6,7 

14 55,1 9 

15 55,4 9 

D150502 ID5 ID3 

1 0 2,8 

2 0 3 

3 0 3 

4 0,2 3,1 

5 0,1 3,4 

6 0 3,4 

7 0,3 3,5 

8 2 3,9 

9 3,9 6,9 

10 31,7 7,3 

11 39,5 7,2 

12 40,6 6,7 

13 40,7 11,5 

14 94,9 11,2 

15 95,4 11,2 

D160202 ID5 ID3 

1 0 0,4 

2 0 0,3 

3 0 0,5 

4 1 0,7 

5 8,1 0,9 

6 21,1 0,9 

7 22,6 2,1 

8 46,1 2,2 

9 86,3 1,8 

10 102 2,3 

11 150,7 2,8 

12 183,1 3,5 

13 232,8 2,9 

14 267,5 3,9 

15 305,7 3,8 

D160302 ID5 ID3 

1 0,1 1 

2 0,1 1 

3 0 1 

4 1,5 1 

5 20 1,4 

6 20,7 1,3 

7 42,5 2,7 

8 43,9 2,8 

9 51,6 2,8 

10 97,8 4,1 

11 98,6 4,1 

12 132,7 4,1 

13 134,6 4,5 

14 156,3 4,2 

15 176,7 4,5 

D160402 ID5 ID3 

1 0,1 1,9 

2 0 1,9 

3 0,1 2,1 

4 1,9 2,3 

5 1,9 2,4 

6 22,2 2,4 

7 44,5 2,5 

8 46,5 5 

9 72,5 5,1 

10 73 4,8 

11 104,2 5,2 

12 104,7 5,4 

13 113 5,7 

14 112,9 5,5 

15 136 5,7 

D160502 ID5 ID3 

1 0 3 

2 0 3,1 

3 0 3,2 

4 1,8 3,5 

5 19,1 4 

6 39,9 3,8 

7 60,9 7,5 

8 88,8 7,8 

9 115,8 8,1 

10 154,9 8,3 

11 154,7 8,3 

12 155,8 8,4 

13 165 8,5 

14 162,4 8,8 

15 164,7 8,8 



Ap&ndice A - Resultados da analise experimental em dominios estaticos zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA90 

D170202 ID5 ID3 

1 0 0,5 

2 0 0,5 

3 0,8 0,7 

4 1,2 0,9 

5 13,3 0,9 

6 22,3 1,5 

7 22,6 1,7 

8 49,7 2,3 

9 63,3 2,2 

10 63,1 2,4 

11 63,3 2,5 

12 65,9 4,2 

13 66 4 

14 143,3 3,9 

15 157,4 3,9 

D170302 ID5 ID3 

1 0 0,8 

2 0,2 1,1 

3 1,5 1,1 

4 1,5 1,5 

5 1,7 1,4 

6 2,2 1,3 

7 2,3 1,7 

8 3,4 3,2 

9 4,1 3 

10 4,4 3 

11 4,5 3,2 

12 29,5 4,8 

13 29,4 5,3 

14 63 5,1 

15 82,4 5,3 

D170402 ID5 ID3 

1 0 2,1 

2 0,1 2,1 

3 1,4 2,3 

4 2,1 2,6 

5 2,1 2,6 

6 15,4 2,7 

7 16,2 2,8 

8 40,9 5,3 

9 86,6 5,7 

10 123,8 5,7 

11 122,6 5,8 

12 140,4 6 

13 140,3 6,1 

14 199,8 6,4 

15 198,9 6,5 

D170502 ID5 ID3 

1 0 3,4 

2 0,2 3,6 

3 1,7 3,6 

4 2,5 3,8 

5 2,8 4,2 

6 3,1 3,9 

7 26,1 4,3 

8 26,1 4,7 

9 53,4 8,7 

10 83,1 9 

11 83,3 9,1 

12 117,9 9,5 

13 117,7 9,6 

14 118,7 9,7 

15 119,2 9,9 

D180202 ID5 ID3 

1 0 0,8 

2 0 0,9 

3 0,9 0,9 

4 13,9 0,4 

5 13,5 0,7 

6 20,3 1,6 

7 52,5 2 

8 66,6 2,2 

9 66,3 2,6 

10 73,3 2,6 

11 102,1 2,4 

12 117,6 3,4 

13 130,5 3,2 

14 149 3,5 

15 231,6 4,2 

D180302 ID5 ID3 

1 0 1,2 

2 0 1,3 

3 1,1 1,6 

4 1,4 2 

5 1,7 1,9 

6 16,4 1,5 

7 36,6 3,2 

8 36,8 3,3 

9 48,9 3,7 

10 76,6 3,5 

11 109,2 5,4 

12 134 3,7 

13 134,2 4,3 

14 135 4,2 

15 134,9 4,1 



Apendice A - Resultados da analise experimental em dominios estaticos zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA91 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

D180402 ID5 ID3 

1 0 2 

2 0,2 2,4 

3 1,5 2,7 

4 15,6 2,7 

5 15,7 3 

6 15,7 3 

7 16 3,1 

8 40,5 6 

9 41,3 6,2 

10 49,2 6,5 

11 99,3 6,4 

12 117,1 6,8 

13 118,9 9,6 

14 119,7 9,6 

15 119,7 9,7 

D180502 ID5 ID3 

1 0,1 3,8 

2 0,1 3,8 

3 1,7 4,1 

4 1,8 4,3 

5 2,5 4,5 

6 19,3 4,9 

7 43,6 5,1 

8 66,5 9,5 

9 76,1 9,7 

10 106,9 10,3 

11 119,5 10,2 

12 118,8 10,6 

13 136,9 11 

14 177,5 15,6 

15 208,4 10,9 

D190202 ID5 ID3 

1 0 0,6 

2 0,1 0,9 

3 1,1 0,6 

4 1,1 0,6 

5 1,1 1,3 

6 1,7 0,8 

7 1,7 0,9 

8 1,6 0,9 

9 2,1 0,9 

10 2,3 1,1 

11 4 2,9 

12 16 2,9 

13 16,4 2,9 

14 16,8 3,2 

15 17,2 3 

D190302 ID5 ID3 

1 0 1,3 

2 0 1,5 

3 1 1,7 

4 1,7 1,7 

5 1,7 1,4 

6 20,9 1,8 

7 20,7 1,6 

8 21,6 1,7 

9 21,6 1,6 

10 22 1,8 

11 30,1 5,8 

12 54,1 5,9 

13 95,3 5,9 

14 95,8 6,4 

15 105,3 6,3 

D190402 ID5 ID3 

1 0,1 2,6 

2 0,1 2,5 

3 1,5 2,9 

4 1,6 3 

5 2,3 3,4 

6 2,4 3,4 

7 2,6 3,5 

8 24,8 3,5 

9 25,7 3,8 

10 26,1 3,9 

11 38,1 7,4 

12 70,9 7,1 

13 84,2 7,4 

14 85,1 7,4 

15 84,8 7,5 

D190502 ID5 ID3 

1 0 3,9 

2 0 4,4 

3 1,3 4,7 

4 1,6 4,6 

5 2,6 5 

6 17 5,5 

7 16,8 5,6 

8 38 5,8 

9 38,1 5,9 

10 39 6 

11 47,7 11,7 

12 48,5 11,7 

13 49,3 11,8 

14 50,4 12 

15 50,3 12,1 



Apendice A - Resultados da analise experimental em dominios estaticos 92 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

D200202 ID5 ID3 

1 0,1 0,8 

2 0,8 0,9 

3 0,9 0,9 

4 1 1,2 

5 14,1 0,9 

6 14,9 1,6 

7 47 1,7 

8 62 1,8 

9 77,1 3 

10 79,5 4,5 

11 81,1 4,7 

12 79,2 4,7 

13 106,3 5,1 

14 106,9 5,2 

15 139,2 5,3 

D200302 ID5 ID3 

1 0 1,5 

2 0,9 1,6 

3 1,2 1,6 

4 1,2 1,7 

5 15,7 2 

6 15,6 1,8 

7 17,1 4,3 

8 30,8 4,6 

9 51,9 4,7 

10 60,1 4,6 

11 75,7 4,8 

12 77,5 4,7 

13 77 4,9 

14 77,5 4,8 

15 78,5 4,6 

D200402 ID5 ID3 

1 0 2,9 

2 1,3 3,1 

3 1,5 3,3 

4 1,7 3,2 

5 1,9 3,5 

6 28,5 6,7 

7 56,2 7,1 

8 62,9 7,6 

9 94,2 7,7 

10 129,9 11,1 

11 172,4 11,3 

12 206,9 11,7 

13 256 11,4 

14 257,9 11,8 

15 290,2 11,8 

D200502 ID5 ID3 

1 0 4,5 

2 1,2 5 

3 1,8 5,2 

4 2,4 5,5 

5 2,9 5,4 

6 24,5 5,9 

7 43,8 6,3 

8 44,2 6,3 

9 44,9 6,1 

10 54,6 12,3 

11 54,7 12,6 

12 55,6 12,7 

13 55,7 13 

14 58,2 13,3 

15 58,3 13,4 



APENDICE B - Resultados da analise 

experimental em dominios dinamicos 

Neste apendice apresentamos os valores dos custos dos 

Algoritmos ID3 e DD5 nos diversos dominios dinamicos 

analisados. 

Da mesma forma que no Apendice-A, para cada dominio 

analisado, apresentamos uma tabela contendo na primeira 

linha, a identificacao do dominio e os titulos ID5 e ID3, e nas 

demais linhas: 

• na primeira coluna, a quantidade de exemplos 

processados, 

• na segunda e terceira colunas respectivamente, o custo 

do ID5 e ID3 para aquela quantidade de exemplos. 

Cada valor de custo apresentado corresponde a media dos 

custos de 10 execucoes do algoritmo. 

Apresentamos primeiramente os valores parazyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA i = 10, em 

seguida os resultados para i = 20, 30, 40, 50, 60, 70, 80 e 90 

respectivamente. 
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Ap&ndice B - Resultados da analise experimental em dominios dinamicos (i=10) zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA93 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

D020402 Id5 id3 

11 0,1 0 

12 0,1 0,2 

13 0,2 0,2 

14 1,2 0 

15 1,4 0,3 

16 1,4 0,6 

17 1,1 0,3 

18 1 0,5 

19 1,1 0,3 

20 1,4 0,3 

D030402 id5 id3 

11 0 0,5 

12 5,5 0,8 

13 5,4 0,6 

14 5,9 0,5 

15 6,4 0,2 

16 6,5 0,4 

17 7,6 0,8 

18 7,5 1 

19 7,6 0,6 

20 7,9 1,1 

D040402 idS id3 

11 21,6 0,7 

12 57,8 1 

13 96,3 0,8 

14 96,9 0,9 

15 119,1 1 

16 119,4 1,1 

17 118,1 1,2 

18 141,4 1,4 

19 156,3 1,7 

20 157 1,8 

D050402 id5 id3 

11 0 0,9 

12 1,5 1,2 

13 1,3 1,3 

14 1,6 1,2 

15 1,8 1,2 

16 2,4 1,7 

17 48,5 2,1 

18 80,9 2,2 

19 89,8 2,5 

20 105,9 2,3 

D060402 id5 id3 

11 0,8 1,7 

12 26,6 1,6 

13 72,3 1,3 

14 72,3 1,8 

15 82,9 1,4 

16 128,9 1,7 

17 182,8 2,7 

18 233,9 2,7 

19 234,9 2,5 

20 230,2 2,6 

D070402 id5 Jd3 

11 29 1,9 

12 29 1,7 

13 70,8 1,8 

14 116,4 2,1 

15 133,3 2,1 

16 133,8 2,5 

17 177,1 2,7 

18 176,1 2,9 

19 177,3 2,8 

20 209,7 3 

D080402 idS id3 

11 14,8 2,4 

12 15 2,6 

13 54,2 2,7 

14 111 2,8 

15 189,2 2,5 

16 188,1 2,9 

17 226 3,2 

18 225 3,3 

19 245,2 3,6 

20 244,4 3,5 

D090402 idS id3 

11 0 1,9 

12 35,4 2,9 

13 46,8 3,7 

14 48,6 3,8 

15 70,5 4,3 

16 72 5 

17 120,7 3,1 

18 143 3,8 

19 145,3 4,2 

20 205,8 5,8 

D100402 id5 id3 

11 0,2 3,5 

12 1,1 3,4 

13 17,2 3,4 

14 23,5 4,8 

15 23,8 4,7 

16 23,4 4,6 

17 24,7 5,6 

18 50,8 5,8 

19 80,4 6,3 

20 146,8 6,2 

D110402 id5 id3 

11 37,6 3,7 

12 46,3 4,3 

13 45,6 4,4 

14 46,2 3,9 

15 118,9 5,9 

16 118,3 5,8 

17 169,6 5,9 

18 179,5 5,8 

19 180,2 5,8 

20 182,8 6,1 



Apindice B - Resultados da analise experimental em dominios dindmicos (i=10)zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA 94 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

D120402 id5 id3 

11 29,9 3,4 

12 76,5 4,5 

13 94,5 4,8 

14 93,8 5,8 

15 94,9 6,1 

16 146,2 6,1 

17 147,6 6,8 

18 155,2 6,4 

19 156,7 6,8 

20 157,7 6,4 

D130402 idS id3 

11 0,1 3,6 

12 0,4 3,5 

13 17 4 

14 16,8 3,8 

15 73,3 5,7 

16 74,2 6,1 

17 72,7 6 

18 73,8 6,1 

19 116,4 6 

20 128,4 6 

D140402 IdS id3 

11 0,2 2,3 

12 0,3 2,1 

13 1,7 4,3 

14 16,9 4,2 

15 17,1 4,3 

16 17,7 4,9 

17 18,5 4,9 

18 39,2 6,6 

19 39,9 6,6 

20 41,5 7,8 

D150402 id5 id3 

11 30,8 4,8 

12 29,5 4,8 

13 32,2 7,2 

14 32,9 9,4 

15 34,4 9,6 

16 35,2 9,8 

17 65,3 9,5 

18 159,3 8,1 

19 245,2 10,1 

20 288,3 10,1 

D160402 id5 id3 

11 31,2 5,1 

12 33,3 5,5 

13 41 5,6 

14 42,7 6 

15 63 5,7 

16 64,9 6,2 

17 107,3 8,7 

18 107,2 8,2 

19 106,8 9,2 

20 108,2 9,1 

D170402 id5 id3 

11 0,6 6,2 

12 17,7 6,1 

13 18,5 6,4 

14 81,4 7,2 

15 80,7 6,9 

16 81,1 6,8 

17 127,7 10,2 

18 146 9,9 

19 157,1 9,7 

20 228 12,7 

D180402 id5 id3 

11 55,2 6,8 

12 69,1 6,9 

13 70,7 9,5 

14 73,2 9,8 

15 72,7 10 

16 75 10,2 

17 73,8 10,6 

18 151,5 14,7 

19 159,8 14,4 

20 223,8 11,5 

D190402 id5 id3 

11 13,1 7,6 

12 48,8 7,5 

13 59,3 7,9 

14 60,9 7,7 

15 62,2 8,2 

16 61,3 8 

17 123,1 8,2 

18 118,7 8,1 

19 136,7 11,9 

20 170,5 15,3 

D200402 id5 id3 

11 42,8 11,7 

12 81,8 11,9 

13 129,1 11,5 

14 133,1 11,6 

15 166,8 12,3 

16 236,7 16,2 

17 244,8 16,9 

18 248,5 17,1 

19 283,8 16,6 

20 384,2 20,8 



Ap&ndice B - Resultados da analise experimental em dominios dinamicos (i=20) zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

D020402 idS id3 

21 0 0,1 

22 0 0 

23 0,1 0,4 

24 1,6 0,5 

25 1,2 0,6 

26 1,6 0,2 

27 1,6 0,5 

28 1,4 0,4 

29 1,8 0,6 

D030402 idS id3 

21 11,3 0,9 

22 11,5 1,2 

23 12 0,9 

24 12 0,8 

25 12,1 0,9 

26 12,2 0,8 

27 12,8 0,6 

28 12,7 0,8 

29 12,8 0,9 

D040402 id5 id3 

21 0,2 1,7 

22 0,3 1,7 

23 7,1 2,3 

24 86,1 2,6 

25 123,4 2,7 

26 136,6 2,4 

27 154,8 2,6 

28 155,2 2,2 

29 154,8 2,7 

D050402 id5 id3 

21 0,1 2,6 

22 6,7 2,6 

23 7,5 2,7 

24 27,2 2,8 

25 41,2 3 

26 50,6 3,3 

27 68,7 3,3 

28 68,5 3,3 

29 185 4 

D060402 idS id3 

21 14,1 2,8 

22 84,5 2,8 

23 125,4 3,2 

24 139,9 3,4 

25 239,4 4,4 

26 299,1 4 

27 354,8 4,4 

28 406,8 4,1 

29 406,1 4,1 

D070402 idS id3 

21 0,1 2,8 

22 9,2 3,2 

23 9,3 3,8 

24 21 3,6 

25 36,7 5 

26 36,7 4,5 

27 39,5 4,9 

28 61,2 5,2 

29 83,3 5,8 

D080402 idS id3 

21 51,4 3,9 

22 73,2 4,2 

23 80,1 4,7 

24 118,4 5,5 

25 117,7 5,5 

26 140,9 5,7 

27 142,3 5,6 

28 167,8 6,1 

29 241,5 5,9 

D090402 id5 id3 

21 0,2 6,5 

22 0,7 6,6 

23 20,1 6,5 

24 35,3 7,4 

25 35,5 7,1 

26 35,9 7,6 

27 44,6 8,7 

28 151,4 7,7 

29 237,2 6,1 

D100402 id5 id3 

21 0,6 6,5 

22 25 7,7 

23 115,9 7,6 

24 116,5 7,6 

25 118 9,1 

26 178,7 9,3 

27 317,1 10,3 

28 362,3 10,4 

29 400 10,5 

D110402 id5 id3 

21 37,2 8,1 

22 38,1 7,9 

23 37,5 8,3 

24 150,9 9,1 
25 153,2 10 

26 178,4 9,9 

27 208,1 10,9 

28 240,4 11 

29 267,3 11,4 

D120402 id5 id3 

21 26,2 7,5 

22 120,5 9,3 

23 201,7 10,9 

24 228,1 11 

25 371,2 10,8 

26 516,1 13 

27 667,9 14,1 

28 687,3 14,4 

29 688,2 14,7 

D130402 id5 id3 

21 0,4 7,1 

22 1,1 7,1 

23 2,5 8,6 

24 4,7 11 

25 23,9 11,3 

26 170,2 14,5 

27 200,5 14,4 

28 227,3 14,4 

29 228,4 15,3 



Apendice B - Resultados da andlise experimental em dominios dinamicos (i=20)zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA 96 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

D140402 id5 id3 

21 2,1 9,4 

22 2,4 9,8 

23 35,5 9,9 

24 36,7 9,9 

25 37,1 10,3 

26 98,6 10,4 

27 141,3 12,5 

28 185,2 12,6 

29 184,5 12,6 

D150402 id5 id3 

21 25,3 11,2 

22 32,6 13,5 

23 130,9 14,2 

24 131,8 14 

25 241,3 16,7 

26 348 16,4 

27 423,1 15,1 

28 408,2 15,6 

29 443,3 15,1 

D160402 id5 id3 

21 0,2 9,6 

22 0,5 9,8 

23 1,7 10,3 

24 67,5 16,1 

25 133,8 13,5 

26 141,7 16,1 

27 155 15,9 

28 265 18,8 

29 283,5 21,8 

D170402 id5 id3 

21 104,5 14 

22 173,6 14,6 

23 256,3 13,9 

24 247,2 13,5 

25 317,5 15,5 

26 418,7 14,4 

27 426,7 16,9 

28 426,1 16,9 

29 450,6 19,8 

D180402 id5 id3 

21 88,6 13,7 

22 88,8 13,7 

23 128,1 14,1 

24 203,9 17,2 

25 289,5 14,3 

26 328,5 21 

27 337,5 21,3 

28 387,5 15 

29 486,8 24 



Apendice B - Resultados da analise experimental em dominios dinamicos (i=30)zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA 97 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

D020402 id5 id3 

31 0 0,2 

32 0 0,4 

33 0,5 0,4 

34 0,6 0,5 

35 0,5 0,4 

36 0,7 0,7 

37 0,8 0,6 

38 1 0,5 

39 0,7 0,5 

D030402 id5 id3 

31 0,1 0,8 

32 0,4 1,1 

33 0,2 1,2 

34 0,7 0,9 

35 1,4 1,1 

36 1,8 1,2 

37 28 1,2 

38 46,2 1,6 

39 46,6 1,4 

D040402 ids id3 

31 27 3 

32 27,1 2,9 

33 33,4 3 

34 130,1 3,6 

35 137,8 3,5 

36 137,8 3,7 

37 138,3 3,8 

38 139,6 4,1 

39 145,5 4,1 

D050402 idS id3 

31 24,4 4 

32 36,4 4,2 

33 159,7 3,7 

34 200,9 4 

35 229,3 3,9 

36 230,9 4 

37 230,4 3,6 

38 346,7 4,5 

39 410,2 4,6 

D060402 idS id3 

31 24 4,3 

32 25 4,6 

33 106 4,9 

34 179,6 5,2 

35 254,2 5,5 

36 279,7 5,5 

37 276,7 5,6 

38 304,8 5,6 

39 302,5 5,4 

D070402 id5 id3 

31 53,5 6,3 

32 91,5 6,4 

33 194,1 5,7 

34 274,4 6,5 

35 369,7 5,9 

36 390,3 6,4 

37 424,8 6,4 

38 423,3 6,1 

39 446,2 7 

D080402 id5 id3 

31 40,7 6,1 

32 77,7 7,1 

33 165,9 6,3 

34 223,7 7,1 

35 224,1 7,1 

36 237,7 7,8 

37 239,2 7,9 

38 332,8 8,2 

39 351 8,3 

D090402 id5 id3 

31 120,9 8,5 

32 170,7 8,3 

33 221,6 9,3 

34 267,8 10,4 

35 268,1 10,1 

36 410,4 8,7 

37 438,7 8,6 

38 451,1 8,7 

39 477,9 9,5 

D100402 idS id3 

31 26,1 9,8 

32 50,7 10,4 

33 94,8 10,8 

34 93,9 10,8 

35 94,6 10,7 

36 110,4 11,1 

37 110,9 11,1 

38 113,3 11,4 

39 114,5 11,6 

D110402 id5 id3 

31 30,6 10,7 

32 65,1 10,8 

33 65,7 11,1 

34 65,4 10,9 

35 96 12,7 

36 97,3 12,4 

37 96,5 12,8 

38 97,4 13 

39 97,8 13,3 



Apindice B - Resultados da analise experimental em dominios dinamicos (i=30) zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA98 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

D120402 id5 id3 

31 155,6 14 

32 307,1 14,2 

33 362,5 14 

34 508,3 12,2 

35 538,1 14,4 

36 575,5 13,9 

37 574,4 14,6 

38 586,8 14,5 

39 589,2 15,8 

D130402 id5 id3 

31 151,7 12,1 

32 152,8 12,3 

33 258,4 14,2 

34 283,5 16,3 

35 355,4 12,7 

36 383,5 13 

37 382 13 

38 384,1 13,2 

39 389,1 14,8 

D140402 id5 id3 

31 13,1 11,9 

32 13 12 

33 15,7 13,9 

34 15,7 14,5 

35 102,1 18,5 

36 127,5 19 

37 128 18,7 

38 147 18,8 

39 148 18,6 

D150402 idS id3 

31 16,2 15,8 

32 16,5 16 

33 17 16,7 

34 17,8 17,4 

35 46,8 17,3 

36 65 17,8 

37 66,2 17,5 

38 67,1 19,9 

39 66,6 19,7 

D160402 id5 id3 

31 84,2 17,3 

32 118,4 17,6 

33 136,4 18 

34 224,5 23 

35 251,5 21,5 

36 313,6 23,6 

37 374,8 21,7 

38 414,1 24,5 

39 415,1 25,3 

D170402 idS id3 

31 23,8 17,7 

32 55,4 18,3 

33 54,4 18 

34 55,8 20,9 

35 78,5 23,2 

36 103,9 23,6 

37 104,3 23,7 

38 147,3 24,1 

39 169,2 23,9 

D180402 id5 id3 

31 83,8 22 

32 120,4 21,7 

33 141,2 22 

34 216,2 22,1 

35 302,7 22,8 

36 454,3 26 

37 474,9 26,4 

38 499,2 27 

39 505,2 30 

D190402 id5 id3 

31 93 24,2 

32 94 24,1 

33 94,9 24,6 

34 110 28,2 

35 140,7 28,8 

36 140,1 29,4 

37 342,2 36,9 

38 473,6 33,4 

39 504 33,4 

D200402 ids id3 

31 49,7 22,8 

32 95,1 28 

33 119,3 28,6 

34 144,1 28,1 

35 164,8 32,1 

36 166,1 32,2 

37 164,9 32,9 

38 214,9 31,8 

39 213,6 32,6 



Apendice B - Resultados da analise experimental em dominios dinamicos (i=40) 99 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

D020202 id5 id3 

41 0 0,4 

42 0 0,1 

43 0,1 0,1 

44 0,2 0,1 

45 14 0,2 

46 28,2 0,3 

47 28,3 0,1 

48 27,8 0,1 

49 28,2 0,1 

D020302 id5 id3 

41 0,1 0,5 

42 0 0,5 

43 0,3 0,8 

44 0,1 0,4 

45 0,3 0,5 

46 0,3 0,5 

47 0,2 0,3 

48 0,2 0,5 

49 0,5 0,5 

D020402 id5 id3 

41 0,1 0,4 

42 0,1 0,9 

43 0,3 0,6 

44 0,1 0,4 

45 0,1 0,8 

46 0,2 0,9 

47 0,4 0,5 

48 0,4 0,7 

49 0,4 0,5 

D020502 id5 id3 

41 0 1,2 

42 0,2 1,1 

43 0,1 1,2 

44 0,7 1,1 

45 0,7 1,4 

46 0,6 1,6 

47 0,8 1,3 

48 0,6 1,1 

49 1,1 1,5 

D030202 id5 id3 

41 14,2 0,7 

42 13,7 0,7 

43 14,7 0,5 

44 15,1 0,5 

45 14,4 0,6 

46 14,3 0,7 

47 14,5 0,5 

48 15 0,7 

49 14,9 0,5 

D030302 idS id3 

41 15,6 1,7 

42 15,9 1,4 

43 64,4 1,3 

44 65,2 1,9 

45 66,2 1,3 

46 65,5 1,1 

47 65,2 1,7 

48 66,3 1,7 

49 64,6 1,7 

D030402 id5 id3 

41 47,1 2,2 

42 71,2 2,3 

43 74,6 2,2 

44 71,7 1,9 

45 72,6 1,9 

46 70,1 2 

47 70,4 2,3 

48 70,7 2,3 

49 71,1 2,4 

D030502 id5 id3 

41 49,1 3,5 

42 82,9 4 

43 84 3,6 

44 99,9 3,9 

45 113,3 3,9 

46 110,6 4 

47 191,8 4,6 

48 255,1 3,9 

49 318,1 4,8 

D040202 idS id3 

41 0,1 1,1 

42 0 1,2 

43 0,2 1,3 

44 0,5 0,7 

45 0,4 1,2 

46 0,5 1,4 

47 0,7 1 

48 0,2 0,9 

49 2,2 1,5 

D040302 id5 id3 

41 0,1 2,5 

42 0,1 2,4 

43 0,4 2,3 

44 10 2,6 

45 34,9 3,1 

46 37 3 

47 46,3 3,2 

48 78,7 3,6 

49 90,7 3,4 



Apendice B - Resultados da analise experimental em dominios dinamicos (i=40) zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA100 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

D040402 id5 id3 

41 0,1 3,6 

42 0,2 4 

43 27,8 4,1 

44 34,6 4,2 

45 64,8 4,1 

46 79,8 4 

47 109,4 4 

48 132,6 4,4 

49 138,1 4,4 

D040502 id5 id3 

41 0,3 5,5 

42 32,1 5,4 

43 66,1 5,6 

44 101,5 5,8 

45 122 5,6 

46 139,2 6,5 

47 149,1 6,9 

48 150 6,8 

49 152,5 7,2 

D050202 id5 id3 

41 69,9 2,6 

42 76,4 2,4 

43 113 2,6 

44 127,2 2,1 

45 139 2,4 

46 190,6 2,7 

47 196,3 2,5 

48 254,8 2,8 

49 276,3 2,9 

D050302 id5 id3 

41 0 3,4 

42 1,2 3,8 

43 71,3 4,3 

44 98,8 4,3 

45 98,3 4,6 

46 99,5 4,4 

47 112,1 4,5 

48 112,4 5,1 

49 113,1 5 

D050402 id5 id3 

41 27,1 4,5 

42 113,8 4,6 

43 111 4,6 

44 116,4 4,9 

45 134,5 5 

46 155 5,5 

47 332,7 6,5 

48 340 6,8 

49 362,1 6,8 

D050502 id5 id3 

41 33,3 7,2 

42 160 7,4 

43 181,1 7,5 

44 212,7 7,2 

45 236 8 

46 354,3 9,1 

47 399,8 9,2 

48 404,5 9,6 

49 446 9,5 

D060202 id5 id3 

41 0 2,9 

42 57 2,9 

43 58,8 2,7 

44 73,1 3 

45 75,1 2,9 

46 105,6 3 

47 105,2 3 

48 117,4 3,1 

49 118,4 3,3 

D060302 idS id3 

41 0,2 3,3 

42 0,4 3,3 

43 0,5 3,4 

44 0,7 3,3 

45 1 3,6 

46 13 3,7 

47 32,3 3,8 

48 55,2 4,2 

49 67,8 4,1 

D060402 id5 id3 

41 0,1 5,8 

42 36 5,9 

43 48,4 6,1 

44 65,1 6,7 

45 67,1 6,7 

46 66,8 6,6 

47 63,8 6,5 

48 65,2 6,5 

49 67,6 7,1 

D060502 id5 id3 

41 102,6 10,3 

42 156,9 9,9 

43 183,4 10,2 

44 209,7 10,9 

45 222 11,1 

46 248,1 11,4 

47 248,7 11,3 

48 278,3 11,6 

49 278,9 12,1 



Apindice B - Resultados da analise experimental em dominios dinamicos (i=40) zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA101 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

D070202 kJS id3 

41 0,3 3,7 

42 0,3 3,6 

43 1 3,5 

44 0,8 3,6 

45 0,7 3,8 

46 22,2 4 

47 32,9 4,3 

48 32,6 3,9 

49 33,2 4 

D070302 id5 id3 

41 0,6 5,8 

42 0,3 5,7 

43 29,5 5,5 

44 29,5 5,7 

45 67,1 5,7 

46 67,1 5,9 

47 67,3 6,2 

48 67,2 5,6 

49 78,9 6,3 

D070402 id5 id3 

41 0,5 6,7 

42 1,5 8,1 

43 14,1 7,5 

44 21,2 7,9 

45 34 7,5 

46 33,1 7,9 

47 33,1 7,9 

48 39,2 8,2 

49 39,6 8,6 

D070502 idS id3 

41 23,2 10,3 

42 58,1 10,6 

43 57,9 10,8 

44 58 10,8 

45 58,3 10,7 

46 59 11 

47 192 11,2 

48 256,3 12 

49 256,1 12,1 

D080202 id5 id3 

41 84,3 5,4 

42 123,9 6 

43 131,2 5,8 

44 273,4 5 

45 294,4 4,9 

46 337,4 5 

47 393,3 5,4 

48 403,2 5,3 

49 412,1 5,8 

D080302 id5 id3 

41 0,3 5,7 

42 28,7 6,4 

43 35,4 7,1 

44 72,8 6,6 

45 72,6 6,9 

46 106,1 7,7 

47 130,3 8,3 

48 156,3 8,5 

49 185,9 8,8 

D080402 id5 id3 

41 0,4 8,5 

42 56,3 9 

43 56,3 9,2 

44 102,8 9,6 

45 213,4 9,1 

46 266,2 9,2 

47 365,6 9,9 

48 420,3 10,8 

49 546,7 10,2 

D080502 id5 id3 

41 0,1 10,4 

42 32,1 11,5 

43 33,7 11,8 

44 35,7 12,8 

45 53,6 13,1 

46 53,5 13,1 

47 54,4 13,2 

48 92,8 13,7 

49 122,3 13,6 

D090202 id5 id3 

41 11,6 5,5 

42 12 5,7 

43 97,9 5,9 

44 110,2 5,9 

45 117,1 5,7 

46 117,1 6 

47 117,4 6 

48 116,8 6,1 

49 167,9 6,5 

D090302 id5 id3 

41 24,7 7,1 

42 24,1 7,1 

43 24,9 7,4 

44 26,8 8 

45 121,8 9 

46 250 8,6 

47 256,8 8,9 

48 347,8 9 

49 420 8,5 



Apendice B - Resultados da andlise experimental em dominios dinamicos (i=40)zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA 102 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

D090402 Jd5 id3 

41 19,8 10,4 

42 71,6 12,6 

43 84,5 12,5 

44 84,2 12,8 

45 148,5 14,1 

46 150,7 14,5 

47 150,7 15,4 

48 184 15 

49 225,8 14,9 

D090502 IdS id3 

41 172,5 14,6 

42 254,6 15,3 

43 305 15,5 

44 358,8 16,6 

45 384,6 16,8 

46 386,6 17,3 

47 450,9 17 

48 456,8 18,7 

49 483,5 18,4 

D100202 id5 id3 

41 17,5 6,7 

42 29,6 6,9 

43 44,6 7,3 

44 71,1 7,5 

45 93,4 8 

46 175,8 8,2 

47 230,2 8,9 

48 321,8 8,7 

49 376,5 9 

D100302 id5 id3 

41 9,1 7,7 

42 9,4 8 

43 62,7 8,8 

44 102,6 10 

45 119,5 10,2 

46 120,9 10,7 

47 121,7 10,7 

48 121,3 11 

49 168,1 10,9 

D100402 id5 id3 

41 12,6 12,4 

42 29,5 12,3 

43 29,9 12,5 

44 30,8 12,6 

45 30,9 12,8 

46 50,7 12,9 

47 50,8 13,1 

48 263,6 15,1 

49 263,6 15,3 

D100502 id5 id3 

41 6,2 19,3 

42 39 19,4 

43 40,3 19,5 

44 41,7 19,9 

45 41,5 20,3 

46 53,5 20,2 

47 53,2 20,4 

48 88,8 21 

49 113,4 21,3 

D110202 id5 id3 

41 163 7 

42 273 8,3 

43 340,3 7,6 

44 529,5 9,5 

45 622,6 8,2 

46 653,5 8,6 

47 801,5 10 

48 896,4 10 

49 948,4 10,4 

D110302 idS id3 

41 8 10 

42 8,4 9,9 

43 50,7 9,8 

44 50,9 9,9 

45 50,9 10 

46 74,5 10,2 

47 74,7 10,3 

48 121,8 10,7 

49 123,3 11,7 

D110402 id5 id3 

41 171,8 16,3 

42 210,5 16,6 

43 267,9 16,9 

44 300,5 17,3 

45 329,1 17,1 

46 380,1 17,3 

47 394,9 17,3 

48 559,5 19,1 

49 638,8 18,6 

D110502 idS id3 

41 30,1 19,3 

42 196,4 21,2 

43 207,2 21,8 

44 239,4 21,7 

45 258,4 21,9 

46 259,4 21,9 

47 269,8 24,3 

48 399,7 22,5 

49 437,1 22,7 



Apindice B - Resultados da analise experimental em dominios dinamicos (i=40) zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA103 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

D120202 id5 id3 

41 94,8 8,4 

42 95,1 8,5 

43 112,7 8,5 

44 129,7 8,9 

45 153,1 9,3 

46 338,6 9,1 

47 399 9,3 

48 419,5 9,2 

49 663,9 10,5 

D120302 id5 id3 

41 0,4 11,4 

42 37 11,6 

43 37,4 11,9 

44 55,5 11,9 

45 62 12,5 

46 189,4 12,7 

47 240,2 12,8 

48 296,3 12,9 

49 314 13,6 

D120402 id5 id3 

41 41,3 15,9 

42 41,6 16,2 

43 42,6 16,3 

44 104,2 17,6 

45 148,8 16,9 

46 170,6 16,9 

47 222 17,2 

48 280,8 18,3 

49 287,2 18,7 

D120502 idS id3 

41 0,3 20,7 

42 22 20,7 

43 107,1 23,3 

44 117,5 25,1 

45 181,1 21,3 

46 196,8 21,3 

47 198,2 21,4 

48 198,9 21,8 

49 198,5 21,5 

D130202 id5 Id3 

41 38,7 9 

42 162,8 9,5 

43 178 10,7 

44 196,1 10,4 

45 479,9 10,6 

46 556 10,6 

47 920,6 11 

48 1061 11,9 

49 1274,5 12,5 

D130302 idS id3 

41 48 11,4 

42 58,3 11,3 

43 71,1 10,9 

44 266,4 11,9 

45 545,9 15,4 

46 638 16,3 

47 727,6 12,7 

48 752,2 12,9 

49 726 12,5 

D130402 id5 id3 

41 0,9 15,2 

42 23,2 15,4 

43 24,8 15,2 

44 61,1 15,3 

45 62,1 15,3 

46 68,3 16,6 

47 69,8 17,2 

48 71 17,1 

49 70,6 17 

D130502 id5 id3 

41 58,6 26,8 

42 59,5 26,6 

43 172,1 26,4 

44 211,1 27,9 

45 241,9 27,4 

46 238,3 27,1 

47 268,8 29,7 

48 296,3 31,2 

49 488,5 31,7 

D140202 idS kta 

41 89,7 9,9 

42 212,9 10,6 

43 531,9 11,3 

44 663,3 10,6 

45 716,8 11,3 

46 816,2 11,9 

47 832,5 12,1 

48 895,4 13,1 

49 927,2 13,1 

D140302 id5 id3 

41 0,5 14,6 

42 9,3 15,3 

43 50 15,6 

44 68 15,6 

45 122,3 15,8 

46 139,5 16 

47 133,6 15,8 

48 203,1 15,5 

49 205,3 16,6 



Ap&ndice B - Resultados da analise experimental em dominios dindmicos (i=40) zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA104 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

D140402 id5 id3 

41 7,5 18,9 

42 45,7 20,1 

43 47,1 21,8 

44 46,7 21,6 

45 57,6 21,6 

46 83,1 23,8 

47 116,4 26,3 

48 124,6 26,6 

49 123,7 26,5 

D140502 id5 id3 

41 2 26,8 

42 30,9 27,1 

43 31,8 27,1 

44 31,7 27,3 

45 32,5 27,3 

46 33 27,8 

47 40,2 31 

48 231,1 29,7 

49 279,8 29,1 

D150202 id5 id3 

41 0,4 11,6 

42 63,2 12,8 

43 93,8 12,7 

44 125,8 12,7 

45 154,3 12,7 

46 151,7 12,7 

47 178,3 13,6 

48 230,4 13,7 

49 262,6 13,5 

D150302 id5 id3 

41 155,5 15,6 

42 193,6 15,7 

43 356,4 15,4 

44 426,5 16 

45 657,6 15,5 

46 662 16,7 

47 761,9 16,8 

48 765,6 16,8 

49 764,2 18,3 

D150402 id5 id3 

41 26,7 20 

42 37,7 20 

43 38,1 19,9 

44 38,4 20,3 

45 38,9 20,7 

46 59,4 20,6 

47 60,1 21 

48 60,3 20,8 

49 80,8 23,1 

D150502 id5 id3 

41 154,7 37,7 

42 184,1 38 

43 184,4 37,8 

44 190,3 38,7 

45 243 38,3 

46 382,6 34,7 

47 417 34,8 

48 453,8 35,1 

49 454,1 35,4 

D160202 id5 id3 

41 81,8 14,2 

42 84 14 

43 155,5 13,7 

44 155,8 14 

45 165,6 14,4 

46 165,3 14,1 

47 169,8 14,5 

48 164,9 14,2 

49 233,2 14,3 

D160302 id5 id3 

41 153,3 17,5 

42 203,4 17,2 

43 388,8 20,6 

44 476,5 20,6 

45 557,4 21,8 

46 725,2 20,6 

47 722,7 19,4 

48 714,6 19,7 

49 710,7 19,7 

D160402 id5 id3 

41 20,2 24 

42 222,3 29,4 

43 274,7 29,9 

44 276,1 30,8 

45 445,2 28,3 

46 449,3 28,7 

47 488,1 31,1 

48 544,7 29,1 

49 544,6 29 

D160502 MS id3 

41 28,4 44,4 

42 62 44,9 

43 74 45 

44 216,9 37,9 

45 268,8 38,3 

46 386,7 47,3 

47 398,2 46,6 

48 401 46,4 

49 507,2 39,7 



Apendice B - Resultados da analise experimental em dominios dinamicos (i=40)zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA 105 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

D170202 id5 id3 

41 45,2 11,3 

42 168,2 12 

43 224,1 13,7 

44 360,6 14 

45 375 14,3 

46 372,7 15,1 

47 363 14,8 

48 363,1 15,7 

49 441,8 15,7 

D170302 id5 id3 

41 81,7 17,5 

42 170,2 20,1 

43 202,2 20 

44 361 21,1 

45 414,9 21,3 

46 424 23,2 

47 558,1 22,6 

48 595,7 22,6 

49 634,2 22,5 

D170402 idS id3 

41 0,5 27,7 

42 42,7 30,1 

43 42,7 30,4 

44 175,5 33,1 

45 205,9 33,5 

46 259,3 36 

47 322,6 37,1 

48 456,7 36,9 

49 507,5 37,7 

D170502 id5 id3 

41 29,1 34,1 

42 62 39 

43 64,7 38,9 

44 184,6 40,1 

45 219,3 40 

46 224,2 44,4 

47 224,9 44,4 

48 251,3 44,5 

49 250,8 46,2 

D180202 id5 id3 

41 51 14,3 

42 67,9 15,2 

43 68,6 15,3 

44 87,7 16,2 

45 99,9 16,2 

46 101,6 16,3 

47 116,3 15,8 

48 130,8 16,8 

49 177,5 16,7 

D180302 id5 id3 

41 0,8 22,4 

42 12 22,6 

43 53,6 24 

44 54,7 24,7 

45 99,7 24,8 

46 127,9 26,5 

47 129,6 26,6 

48 126,4 27,1 

49 126,3 27,8 

D180402 idS id3 

41 52,3 37,8 

42 52,5 37,2 

43 52,5 37,4 

44 53,1 37,3 

45 236,6 33,6 

46 254,9 37,8 

47 257,8 37,4 

48 254,2 37,8 

49 329,1 39,7 

D180502 idS id3 

41 130,1 47,9 

42 129,3 48,1 

43 156,3 48,9 

44 177,1 53,1 

45 176,9 52,9 

46 211,7 53,5 

47 333,2 43,9 

48 405,6 53,6 

49 426,4 54,5 

D190202 id5 id3 

41 12,1 13,8 

42 56,3 13,4 

43 71,8 13,8 

44 151 13,9 

45 185,3 14,1 

46 186,5 14,3 

47 203,2 14,1 

48 302 14,3 

49 359,3 14,5 

D190302 IdS id3 

41 68,6 22,8 

42 69 22,8 

43 136,6 26,5 

44 171 26,5 

45 223 27,6 

46 221,5 27,8 

47 250,2 27,5 

48 249,7 27,9 

49 248,2 28,2 



Apendice B - Resultados da analise experimental em dominios dinamicos (i=40) zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA106 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

D190402 id5 id3 

41 168,4 33,1 

42 210,1 33,2 

43 371,9 34,7 

44 423,3 41,7 

45 443,7 44,7 

46 445 44,8 

47 495,7 44,4 

48 733,3 37,9 

49 776,9 38 

D190502 id5 id3 

41 176,3 50,7 

42 382 53,5 

43 406,2 53,7 

44 610,4 58 

45 807,1 54,4 

46 973,3 55,1 

47 1162,8 59,2 

48 1372,9 60,1 

49 1549,1 55,9 

D200202 id5 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBAId3 

41 0,5 17,3 

42 68,7 18,1 

43 135,6 18 

44 268,6 19,3 

45 383,7 18,9 

46 488,3 20,6 

47 519,2 20,8 

48 580,3 20,3 

49 583 20,6 

D200302 id5 id3 

41 46,6 24,5 

42 46,7 24,7 

43 74,4 25,1 

44 101,9 26,9 

45 192,4 25,8 

46 208,4 26 

47 229,7 28 

48 325,1 30 

49 330,4 34,4 

D200402 id5 id3 

41 0,8 32,9 

42 1 33,3 

43 14,4 33,7 

44 25,2 34 

45 53 37,7 

46 98,4 41,6 

47 119,1 41,9 

48 161,5 46 

49 164,3 50 



Apendice B - Resultados da analise experimental em dominios din&micos (i=50)zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA 107 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

D020402 id5 id3 

51 0,1 1 

52 0 0,8 

53 0,3 0,4 

54 0,1 0,4 

55 0,4 0,9 

56 0,5 0,8 

57 0,7 0,9 

58 0,5 0,6 

59 0,3 0,8 

60 0,6 0,6 

D030402 idS id3 

51 0,1 2,6 

52 0,2 2,3 

53 0,5 2,5 

54 0,5 2,5 

55 0,3 2,6 

56 0,9 2,2 

57 0,5 2,5 

58 1,9 2,9 

59 1,7 2,7 

60 2,3 2,9 

D040402 id5 id3 

51 0,2 4,9 

52 0 4,4 

53 1 J 4,7 

54 2,1 5,2 

55 11,4 5,1 

56 11,9 5,3 

57 11,4 5,1 

58 12 4,9 

59 12 5,4 

60 12,6 5 

D050402 id5 id3 

51 0 6,7 

52 25,2 7,4 

53 197,3 6 

54 197,6 6,1 

55 249,4 6,5 

56 295,8 6,4 

57 307,2 6,8 

58 366,9 7,3 

59 363,5 7,5 

60 383,8 7,6 

D060402 id5 id3 

51 0,2 7,2 

52 28,9 7,2 

53 51,2 7,6 

54 221 9,2 

55 250,5 8,9 

56 332,7 8,6 

57 358,1 9,1 

58 590 9,7 

59 638,3 9,6 

60 664,8 9,6 

D070402 id5 id3 

51 17,5 9 

52 18 9 

53 18 9,1 

54 17,2 9,2 

55 17,9 9,2 

56 18,8 9,3 

57 18,8 9,5 

58 19,3 9,6 

59 30,6 9,9 

60 42,3 9,6 

D080402 idS id3 

51 46,3 11,4 

52 46,2 11,9 

53 66,5 12,9 

54 119,8 12,1 

55 186,7 13,1 

56 217,6 13,5 

57 220,2 13,4 

58 271,8 14 

59 266,7 13,3 

60 281,6 13,4 

D090402 Id5 id3 

51 0,5 15,5 

52 0,1 15,3 

53 61,7 15,6 

54 80,6 16,6 

55 126,3 16,9 

56 133,5 17,4 

57 135 17,8 

58 392,6 18,3 

59 480,4 18,6 

60 482,1 19,2 

D100402 id5 id3 

51 14,8 17,1 

52 16,7 18,2 

53 61,9 18,7 

54 124,6 18,9 

55 262,9 19,6 

56 264,7 20 

57 268,7 19,5 

58 266,1 19,6 

59 268,4 19,7 

60 299 20,7 

D110402 id5 id3 

51 74,3 20,4 

52 74,5 20,6 

53 107,2 20,7 

54 184,9 21,4 

55 344,9 21,2 

56 476,1 23,5 

57 473,1 23,6 

58 504,3 24,1 

59 636,9 22,6 

60 672,5 23 



Ap&ndice B - Resultados da analise experimental em dominios dindmicos (i=50)zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA 108 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

D120402 id5 id3 

51 0,1 20,6 

52 35,2 22,5 

53 35,2 22,3 

54 41,9 23,8 

55 61,9 24,2 

56 61,6 24,3 

57 141,9 24,2 

58 145,5 25,2 

59 182,9 23,8 

60 186,5 23,2 

D130402 idS id3 

51 8 20 

52 8,5 20 

53 197,8 27,4 

54 199,6 27,4 

55 291,8 20,2 

56 592,6 26,3 

57 674,5 26,7 

58 699 26,2 

59 739,1 25,2 

60 748,3 24,7 

D140402 idS id3 

51 37,7 26,8 

52 51,1 27,1 

53 53,3 27,2 

54 53,7 28,4 

55 54,1 27,3 

56 103,3 27,6 

57 103,9 28,2 

58 155,3 30,5 

59 158,1 32,4 

60 157,8 32,2 

D150402 idS id3 

51 1,4 25,4 

52 1,8 25,4 

53 95,8 25,6 

54 97,6 25,8 

55 98,6 26,3 

56 100,3 28,1 

57 112,4 30,5 

58 339,3 29,6 

59 349,2 29,5 

60 364,3 29,5 

D160402 id5 id3 

51 46,1 30,7 

52 47,5 31,3 

53 48,9 31,8 

54 49,4 31,9 

55 50,3 31,7 

56 50 32,3 

57 89,9 34,5 

58 132,8 37,4 

59 150 37,6 

60 150,5 37,7 

D170402 idS id3 

51 124,1 40,5 

52 138,5 37,1 

53 159,9 37,6 

54 161,7 38 

55 161,6 38,1 

56 243,7 41 

57 287,6 41 

58 289 41 

59 557,4 42,7 

60 595,4 45,1 

D180402 id5 id3 

51 0,6 38,9 

52 41,8 41,8 

53 115,2 41,6 

54 127,1 42,4 

55 126,4 42,5 

56 173 43,2 

57 175,7 43,5 

58 191,7 43,2 

59 194,1 47,2 

60 409 46,8 

D190402 idS id3 

51 0,9 42,2 

52 57,9 46,2 

53 252,7 50,3 

54 325,7 47 

55 433,2 51 

56 702,1 49,9 

57 786,7 50,4 

58 982,4 51,4 

59 1055,9 51,9 

60 1135,9 50,8 

D200402 id5 id3 

51 46,2 51 

52 70,3 51,3 

53 71,5 51,6 

54 125,9 48,1 

55 159,4 52,1 

56 177,7 55,5 

57 241,7 58,7 

58 242,8 59,3 

59 308,8 56,4 

60 318,4 56,9 



Apendice B - Resultados da analise experimental em dominios dinamicos (i=60)zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA 109 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

D020402 kJ5 id3 

61 0 1 

62 0,1 1,1 

63 0,1 0,4 

64 0 0,6 

65 0,1 0,7 

66 0,2 0,8 

67 0,4 0,8 

68 0,3 0,7 

69 0,4 0,6 

70 0,7 0,8 

D030402 idS Id3 

61 0,1 2,8 

62 0,1 2,7 

63 0,7 3 

64 1,1 2,9 

65 1,2 3 

66 1,3 2,9 

67 1,7 3 

68 2,1 3,3 

69 2,1 3,2 

70 2,7 2,9 

D040402 id5 id3 

61 0 5,7 

62 35,9 5,6 

63 91,9 6,1 

64 93,8 5,6 

65 92,9 6,1 

66 93 6 

67 91,6 6 

68 91,8 5,9 

69 95,1 6 

70 102,6 6,8 

D050402 id5 id3 

61 1 8,3 

62 46,1 8,8 

63 97,3 9,1 

64 95,9 8,6 

65 99,7 9,2 

66 144,2 9,5 

67 138,6 9,1 

68 133,5 8,7 

69 133,9 8,9 

70 146,3 8,6 

D060402 id5 id3 

61 57,4 9,5 

62 194,8 8,6 

63 256,1 8,7 

64 311,5 8,4 

65 501,7 10,3 

66 575,3 11,4 

67 616,3 11,4 

68 768,7 9,3 

69 786,5 8,5 

70 835,4 12,1 

D070402 id5 id3 

61 1,4 10,7 

62 91,4 11,8 

63 97,3 12,5 

64 98,3 12,6 

65 118,3 13,9 

66 120 14,4 

67 121,9 14,6 

68 121,6 14,8 

69 122,8 14,7 

70 128,9 14,9 

D080402 idS id3 

61 0,2 13,2 

62 0,6 13,6 

63 39,5 14,1 

64 91,9 15 

65 91,6 15,1 

66 92,9 15,1 

67 93,6 15,6 

68 161,4 16,3 

69 163,1 16,2 

70 184 15,9 

D090402 id5 id3 

61 12,1 18,3 

62 12,2 18,6 

63 162,8 18,5 

64 208,7 19,7 

65 255,7 19,9 

66 335,7 19,3 

67 338,5 19,2 

68 390,2 18,7 

69 426,6 19,8 

70 434,1 19,7 

D100402 id 5 id3 

61 84 19,9 

62 109,9 20,5 

63 108,9 20,6 

64 140,1 20,8 

65 178,7 21 

66 286,1 23 

67 352,1 23,2 

68 353,2 22,9 

69 421,7 24,1 

70 490 24,5 

D110402 id5 id3 

61 65,5 22,7 

62 83,3 23,9 

63 117,2 23,4 

64 137,9 24,2 

65 173,9 24 

66 174,5 24,8 

67 239,5 24,8 

68 254,7 25,5 

69 265,4 27,3 

70 328,2 28,4 



Apendice B - Resultados da analise experimental em dominios dinamicos (i=60) zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA110 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

D120402 id5 id3 

61 0,5 23,5 

62 20,4 23,3 

63 21,8 23,3 

64 74,2 27,5 

65 162,7 30,5 

66 163,2 30,4 

67 187,4 30,9 

68 188,9 30,9 

69 190 31,6 

70 271,7 30,1 

D130402 id5 id3 

61 0,4 24,8 

62 1,2 25 

63 1,9 25 

64 277 32,5 

65 315 32,5 

66 407,6 32,3 

67 407,8 32,9 

68 717,1 31,6 

69 1028,2 29,8 

70 1139,4 30,7 

D140402 idS id3 

61 0,4 32,7 

62 1 32,5 

63 46,2 34,9 

64 47,2 35 

65 47 35,5 

66 58 35,5 

67 118,7 37,6 

68 212,2 37,2 

69 239,8 37,7 

70 240,4 37,9 

D150402 id5 id3 

61 19,3 30 

62 71,2 32,5 

63 72,5 32,5 

64 138,7 33,1 

65 138,8 33,3 

66 140 33,4 

67 141,6 33,4 

68 141,3 33,9 

69 142,7 34,1 

70 145,5 36,3 

D160402 id5 id3 

61 0,8 38,5 

62 1,4 38,5 

63 14,5 41,8 

64 16,6 44,4 

65 96 44,3 

66 127,1 45 

67 207,3 45,4 

68 207,1 45,4 

69 243,8 45,5 

70 312,3 45,2 

D170402 id5 id3 

61 242 44,3 

62 304,9 44,1 

63 486 45 

64 517,6 45,1 

65 518,5 45,3 

66 566 46,3 

67 593,6 46,4 

68 646,4 46,6 

69 647,2 47,1 

70 646,4 47,4 

D180402 id5 id3 

61 62,4 46,9 

62 63,3 46,8 

63 98,3 47,8 

64 120,7 48,1 

65 163,9 51 

66 166,2 51,7 

67 166,8 51,8 

68 254,9 51,6 

69 275,5 51,7 

70 287,4 52 

D190402 id5 id3 

61 79,9 51,1 

62 135,4 52,2 

63 138,4 56 

64 399,9 55 

65 681,5 57,3 

66 922,9 58,4 

67 946,1 59,1 

68 1031,9 61,6 

69 1049,2 62,3 

70 1081,7 65,3 



Apendice B - Resultados da analise experimental em dominios dinamicos (i=70)zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA 111 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

D020402 idS id3 

71 0,1 0,8 

72 0,1 1 

73 0,2 0,6 

74 0 0,8 

75 0,2 1,1 

76 0,2 1,3 

77 0,3 0,8 

78 0,5 0,6 

79 0,2 0,9 

80 0,6 1 

D030402 id5 Id3 

71 0,2 3 

72 0,2 3,3 

73 0,5 3 

74 0,6 3 

75 0,4 3 

76 0,6 3,3 

77 2 3,3 

78 2 3,6 

79 2 3,5 

80 1,8 3,7 

D040402 id5 id3 

71 0,1 6,6 

72 11,2 6,2 

73 26,4 6,6 

74 26,2 6,2 

75 26,7 6,8 

76 27 6,6 

77 28,9 7,4 

78 52,7 7,8 

79 51,6 7,3 

80 74,7 8 

D050402 id5 id3 

71 1,4 9 

72 43,4 9,3 

73 258,1 10,4 

74 259,7 10,8 

75 263 10,8 

76 275,1 10,9 

77 348,9 11,5 

78 444,9 11,1 

79 446,5 11,5 

80 512,2 11,5 

D060402 id5 id3 

71 59,3 12,6 

72 139,5 11,8 

73 138,7 12,7 

74 152,7 11,8 

75 153,8 11,9 

76 167,6 12,3 

77 170,5 13,1 

78 258,6 12,8 

79 513 15,1 

80 585,2 13,3 

D070402 id5 Id3 

71 1,1 15,8 

72 249,4 13,3 

73 314,6 14,5 

74 401,5 16,4 

75 429,3 16,3 

76 467,1 16,4 

77 605 15,5 

78 710 16,1 

79 749 16,4 

80 850,2 16,5 

D080402 id5 id3 

71 0,4 16,9 

72 7,2 17,5 

73 7,4 17,9 

74 7,4 17,2 

75 122,6 16,4 

76 126,1 18,8 

77 229,5 18,1 

78 248,5 18,9 

79 299,5 19,1 

80 298,3 18,7 

D090402 idS id3 

71 0,2 20,5 

72 0,8 19,9 

73 143,4 22 

74 143 22,8 

75 241,4 21,3 

76 274,2 22,1 

77 360,6 22,3 

78 442 23,4 

79 594,1 22,8 

80 724,5 24,1 

D100402 id5 id3 

71 22,2 25 

72 30,9 25,8 

73 32,1 25,9 

74 47,3 25,8 

75 48,1 25,6 

76 48,6 25,8 

77 101,8 25,6 

78 178,8 27 

79 228,4 27,2 

80 276,1 28,3 

D110402 id5 id3 

71 0,1 29,3 

72 10,8 29,1 

73 10,8 29 

74 17,9 31,3 

75 19,3 30,6 

76 19,2 31,1 

77 19,9 30,2 

78 73,4 32,1 

79 86,9 31,6 

80 171,3 31 



Apendice B - Resultados da analise experimental em dominios din&micos (i=70) zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA112 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

D120402 id5 id3 

71 126,8 30,2 

72 153,4 28,1 

73 169,4 30,2 

74 199,7 31,9 

75 398,2 34,8 

76 432 36,8 

77 475,9 36,7 

78 813,8 33,7 

79 1049,3 35 

80 1049,5 36,2 

D130402 id5 id3 

71 51,8 30,2 

72 162,6 31,6 

73 205,5 30,8 

74 250,3 31,3 

75 321 35,5 

76 336,5 35,4 

77 327,2 34,8 

78 327,9 35,3 

79 353,9 35,3 

80 357 35,8 

D140402 id5 id3 

71 12,5 37,6 

72 295,6 34,1 

73 599,3 35,8 

74 708,1 37,9 

75 881,8 41,7 

76 916,4 42 

77 935 42,3 

78 1079,6 42,6 

79 1126,5 42,8 

80 1254,4 42,9 

D150402 id5 id3 

71 15,3 38,8 

72 117,4 38,5 

73 220,2 40,5 

74 292,4 43,6 

75 312,2 43,8 

76 312,5 43,9 

77 327,8 43,9 

78 391,7 42,8 

79 468,2 47 

80 548,7 45,3 

D160402 id5 id3 

71 0,7 44,8 

72 54,5 46,2 

73 55,4 46 

74 56 47,2 

75 69,1 47,3 

76 69,5 47,7 

77 70,7 48,1 

78 71,4 48,1 

79 72,4 48,8 

80 99,1 50,5 

D170402 id5 id3 

71 78,3 47 

72 93,9 50,4 

73 94,4 50,9 

74 95,6 50,4 

75 108,8 50,8 

76 120,1 54,2 

77 388,5 61,3 

78 415,5 61,9 

79 478,1 58,7 

80 493,2 59,1 

D180402 id5 id3 

71 17,9 52 

72 84 52,7 

73 293,8 62,9 

74 361,1 56,5 

75 418,3 60,2 

76 471,4 60,3 

77 690,8 62,3 

78 778,3 62,7 

79 958,6 64,5 

80 988 65 

D190402 id5 Jd3 

71 48,1 67 

72 57,3 66,6 

73 150,4 66,4 

74 150,5 66,6 

75 249,1 67,1 

76 273,1 67,3 

77 274,5 68 

78 334,4 68 

79 335 72,1 

80 678,7 72,9 

D200402 id5 id3 

71 198,2 76,7 

72 266,6 73,6 

73 276,2 76,8 

74 313,5 77,7 

75 332,6 78 

76 342,4 78,6 

77 343,3 78,3 

78 363,3 79,4 

79 373,4 79,7 

80 417,6 79,8 



Apindice B - Resultados da andlise experimental em dominios dinamicos (i=80)zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA 113 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

D020402 id5 id3 

81 0,1 1 

82 0,1 1,1 

83 0,2 0,9 

84 0,2 0,7 

85 0,2 1 

86 0,3 0,6 

87 0,1 1,1 

88 0,1 1,3 

89 0,3 1 

90 0,7 1,2 

D030402 id5 id3 

81 0,1 3,8 

82 0,3 3,6 

83 0,2 3,7 

84 1,7 3,9 

85 1,5 4,1 

86 2,1 4,2 

87 2,2 4,1 

88 2,3 3,8 

89 28,1 4,4 

90 29,5 4,5 

D040402 kJ5 id3 

81 0,1 8 

82 53,8 8,6 

83 108,5 9,2 

84 108,4 9,3 

85 108,8 9,4 

86 108,3 9,1 

87 109,5 9,9 

88 116,8 10,2 

89 126,6 10,6 

90 126,3 10,6 

D050402 idS id3 

81 18,6 11,7 

82 54,3 12,1 

83 72,1 12,2 

84 81,8 12 

85 82,3 12,3 

86 143,1 12,5 

87 160 13,1 

88 178,3 13,2 

89 200,5 13,4 

90 199,7 13,3 

D060402 idS id3 

81 120,2 15,2 

82 342,6 11,1 

83 427 11,6 

84 549,7 14,9 

85 611,4 14,9 

86 732 12,4 

87 977 14,8 

88 1125,2 12,5 

89 1210,2 12,9 

90 1233,5 13,6 

D070402 id5 id3 

81 0,3 16,5 

82 9,2 17,4 

83 98,3 16,3 

84 175,7 16,8 

85 240,4 16,9 

86 239,4 16,7 

87 261 17 

88 266,5 17,6 

89 291,1 18 

90 321,8 17,9 

D080402 Id5 Jd3 

81 15,7 18,6 

82 108,5 19,6 

83 110,5 19,7 

84 178,2 19,8 

85 213,2 19,9 

86 293,6 20,8 

87 308,4 21 

88 373,6 21,8 

89 417,6 22,4 

90 432,2 23,3 

D090402 id5 id3 

81 113,6 24 

82 170,6 24,7 

83 587,4 27,9 

84 587,7 28,4 

85 626,6 28,1 

86 690,7 28,6 

87 703,5 28,3 

88 850,3 26,9 

89 1114,8 25,4 

90 1239,9 28,8 

D100402 ids id3 

81 24,1 28,4 

82 24,9 28,9 

83 25,1 28,6 

84 39,8 30 

85 126,6 30,5 

86 127,4 30,7 

87 211,7 31,4 

88 212,9 31,5 

89 235,3 32,9 

90 510,7 30,7 

D110402 idS id3 

81 12,5 31,3 

82 27,1 31,6 

83 27,7 31,7 

84 27,7 31,5 

85 28,5 31,5 

86 30 33,1 

87 36,5 34,5 

88 99,3 34,5 

89 469,8 36,4 

90 476,3 37,9 



Apendice B - Resultados da analise experimental em dominios dinamicos (i=80) zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA114 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

D120402 id5 id3 

81 26 34,7 

82 48,1 34,7 

83 58,1 36,1 

84 136,3 38,5 

85 136,5 38,6 

86 136,9 39,1 

87 156,9 39,1 

88 157,7 39,1 

89 182,3 39,5 

90 182,4 39,2 

D130402 id5 id3 

81 0,6 35,5 

82 1 35,4 

83 2,1 35,5 

84 112,5 35,7 

85 113,9 36 

86 114,3 36,1 

87 142,1 36,6 

88 142,7 36,8 

89 404,6 42,6 

90 449,4 41,3 

D140402 kJ5 id3 

81 1 43,2 

82 15,9 43,2 

83 17,9 45,5 

84 18 45,7 

85 19,2 45,5 

86 31,3 45,9 

87 62,7 48 

88 87,2 48,4 

89 87,4 48,4 

90 93,7 50,1 

D150402 id5 id3 

81 23,6 45,5 

82 26,5 47,4 

83 57,1 48,2 

84 57,8 48,9 

85 122,1 51,1 

86 122,3 51,5 

87 149 51,8 

88 167,3 51,8 

89 169,2 52 

90 246,1 52,4 

D160402 id5 id3 

81 0,7 50,8 

82 22,9 51,5 

83 42,5 51,4 

84 64,8 51,6 

85 86,9 52,1 

86 89,3 52 

87 89,2 52,4 

88 90,7 52,8 

89 107,7 53,2 

90 117,1 55,6 

D170402 id5 id3 

81 35 62 

82 108,8 62,3 

83 134,4 64,7 

84 463,8 63,5 

85 496,1 66,2 

86 563,6 63,1 

87 1061,4 69,8 

88 1142,8 70,2 

89 1205,1 71,5 

90 1282,4 69,1 

D180402 id5 id3 

81 387,4 71 

82 474,4 73 

83 533,9 73,3 

84 830,6 72,2 

85 942,2 77,5 

86 1045,5 76,9 

87 1306,9 70,4 

88 1448,8 75,4 

89 1615,8 75,3 

90 1686,8 76,5 

D190402 id5 id3 

81 122,2 78,2 

82 121,6 79,1 

83 134,8 80,8 

84 271,7 73,9 

85 352,3 73,9 

86 375 73,7 

87 860,1 78,8 

88 1217,7 83,5 

89 1283,8 77,5 

90 1377,1 85,9 

D200402 id5 id3 

81 324,2 81,1 

82 409,2 81,8 

83 596,4 85,8 

84 745,3 88 

85 837,7 86,5 

86 933,2 92 

87 1056,2 90,4 

88 1182,8 87,2 

89 1326,1 93,6 

90 1418,3 98,3 



Apindice B - Resultados da andlise experimental em dominios din&micos (i=90)zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA 115 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

D020402 id5 id3 

91 0,2 1,2 

92 0,1 1,3 

93 0,2 1,4 

94 0,2 1,1 

95 0,4 1 

96 0,5 1 

97 0,4 1,3 

98 0,5 0,9 

99 0,5 1 

100 0,6 0,8 

D030402 id5 id3 

91 0,1 4,4 

92 0,4 4,3 

93 0,3 4,2 

94 0,6 4,5 

95 0,7 4,7 

96 0,7 4,5 

97 0,6 4,4 

98 0,5 4,2 

99 1 4,4 

100 1,3 4,7 

D040402 id5 id3 

91 7.7 10,8 

92 25,6 11,1 

93 26,2 11,4 

94 26,4 11,5 

95 26,7 11,7 

96 27,2 11,9 

97 38,6 11,8 

98 40,3 12 

99 84,3 12,1 

100 114 11,8 

D050402 id5 id3 

91 17,8 13,3 

92 86,7 13,5 

93 88,5 13,4 

94 152,2 14 

95 151,4 14,5 

96 449,7 14 

97 505,5 14,5 

98 554,5 14,6 

99 599,1 14,8 

100 648,7 15,5 

D060402 id5 id3 

91 16,7 13,4 

92 37,1 13,3 

93 433,8 17,5 

94 499,9 18,6 

95 541,7 18,5 

96 718,7 15,4 

97 742,1 15,3 

98 824,7 15,1 

99 825,3 15,8 

100 903,4 16,1 

D070402 id5 id3 

91 0,3 18,1 

92 25 18,1 

93 31,4 19 

94 53,7 18,8 

95 54,2 18,8 

96 55 19 

97 56,1 19,9 

98 57,2 20,3 

99 146,8 20,6 

100 171,9 21,1 

D080402 id5 id3 

91 104,5 23,4 

92 117,5 24 

93 135,4 24 

94 136,2 24 

95 136,6 24 

96 179,2 25,2 

97 207,8 26,1 

98 306 25,7 

99 333,1 26,5 

100 347,5 26,3 

D090402 id5 id3 

91 97,5 29 

92 174,6 30,1 

93 193,6 30,6 

94 193,7 30,4 

95 194,2 31,1 

96 245,3 31,6 

97 625,8 28,4 

98 711,7 32 

99 867,2 28,5 

100 976,6 28,8 

D100402 id5 id3 

91 13,6 32,2 

92 84,7 32,2 

93 87,4 33,1 

94 187,9 34,5 

95 188,2 34,1 

96 194,5 34,2 

97 201,9 34,9 

98 271,8 33,5 

99 272,5 34,8 

100 284,4 35,1 

D110402 id5 id3 

91 47,7 38 

92 136,1 39,4 

93 137,6 39,7 

94 306,5 39,2 

95 407,9 39,9 

96 569,3 41,8 

97 625,3 42,5 

98 791,4 39,3 

99 937,1 40,7 

100 996 40,9 



Ap&ndice B - Resultados da analise experimental em dominios dinamicos (i=90) zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA116 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

D120402 id5 id3 

91 0,5 39,9 

92 0,8 41,6 

93 1,8 41 

94 49,9 41,7 

95 89,8 40 

96 175,9 43,7 

97 177,6 44,1 

98 180,6 44,8 

99 240,2 44,4 

100 247 45,9 

D130402 idS id3 

91 132,8 43 

92 133,8 43,2 

93 133,3 43,6 

94 145,8 45,3 

95 181 45,1 

96 271,8 45,5 

97 473,5 46,4 

98 542,7 46,9 

99 547,9 48 

100 607,3 45,5 

D140402 idS id3 

91 31,8 53,2 

92 32,6 54,4 

93 55,9 54 

94 58,1 56,5 

95 79,7 55,9 

96 78,6 56,3 

97 107,7 57,7 

98 119 60,8 

99 119,1 61,1 

100 120,2 62,2 

D150402 idS id3 

91 66,8 52,3 

92 136,1 55,3 

93 176,7 53 

94 208,3 56,6 

95 214,5 57,8 

96 241,4 58,4 

97 265,2 58,4 

98 290,8 58,6 

99 288,5 58,6 

100 318,8 62,1 

D160402 id5 id3 

91 0,9 57,4 

92 1,5 56,8 

93 2,4 56,7 

94 3,1 57,3 

95 3,8 57,3 

96 69 57,9 

97 70,1 57,7 

98 81,5 58,4 

99 95,6 60,5 

100 109,6 61 

D170402 id5 id3 

91 116,7 71,8 

92 566,2 72,5 

93 657,4 72,8 

94 682,4 73,1 

95 780,4 76,9 

96 904,4 78,4 

97 1278,7 73,5 

98 1321,7 74 

99 1422,6 76,7 

100 1692,1 76,7 

D180402 idS id3 

91 85,6 85,1 

92 149,7 85 

93 257,3 75,7 

94 390,8 75,5 

95 391,9 75,9 

96 463 76,7 

97 576,7 79,3 

98 621,5 78,5 

99 619 78,8 

100 630,8 78,7 

D190402 idS id3 

91 102,4 84,5 

92 207,5 87,6 

93 315,2 84,1 

94 332,3 84,8 

95 364,1 84,9 

96 395,6 85,1 

97 449 85,4 

98 462 85,6 

99 552,1 86,5 

100 554,3 86,9 

D200402 id5 id3 

91 113,3 98,7 

92 152,3 101,6 

93 186,8 102,4 

94 261,4 103,4 

95 533,2 90,4 

96 609,6 90,5 

97 755,7 91,2 

98 915,5 103,3 

99 1044,9 109,8 

100 1153,5 108,5 



APENDICE C - Codigo fonte do algoritmo 

ID5 utilizado na analise experimental 

// ID5.H 
// 

// ESTRUTURA DE DADOS E PROTOTIPOS DE FUNgAO 
// PARA OID5 

#include <stdlib.h> 

#include <stdio.h> 

#include <string.h> 

înclude <math.h> 

#include <sys/types.h> 

#include <sys/times.h> 

#define MAX_STRING_NOME 20 

Adeline MAXNOMEABREV 10 

Adeline QTDEMAXVALOR 8 

#define QTDEMAXEXEM 1000 

Adeline QTDEMAXATRIB 21 

Adefine QTDEMAXVLRATRIB 168 

Adefine QTDEMAXCLASS 21 

#define QTDEMAXREGRAS 1000 

#define TAMMAXLISTAPAR 76 

Adeline PARAMETROl 1 

Adeline PARAMETR02 2 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

I* EXEMPLO estrutura de dados 

static char "nometabex; 

static int qtde_classes; 

static int qtdeexemplos; 

static int qtdeexemplosreal; 

static int qtdeatributos; 

static int qtde_valor_tot; 

static int qtde_atrib_val; 

static int contraexemplo; 

// TABELA DE ATRIBUTOS 

static struct atributos { 

int cod; 

int custo; 

unsigned tipo; 

int qtdevalores; 

int existe_buraco; 

int valores[QTDEMAXVLRATRIB]; 

char nome[MAX_STRING_NOME]; 

char nomeabrevfMAXNOMEABREV]; 

}; 
static atributos lista_atrib[QTDEMAXATRIB]; 

// TABELA DE CLASSES 

static struct tabclasses { 

int cod; 

int freq_cl; 

char nome[MAX JSTRINGNOME]; zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
}; 

static tab_classes 

lista_classes[QTDEMAXCLASS]; 

// TABELA DE VALORES 

static struct tab_valor { 

int cod; 

char nome[MAX_STRING_NOME]; 

}; 
static tabvalor 

lista_valor[QTDEMAXV ALOR]; 

// TABELA DE EXEMPLO 
static int tabex[QTDEMAXEXEM] [QTDEMAXATRIB]; 

static int freq_exemplo[QTDEMAXEXEM); 

static int flag_exemplo[QTDEMAXEXEM]; 

// ESTRUTURA DE CONTROLE 

static struct par_atrib_val { 

int atrib; 

int valor; 

}; 

static par_atrib_val 

lista_par[TAMMAXLISTAPAR]; 

static int 

matriz_par[QTDEMAXATRIB] [QTDEMAXATRIB]; 

static int 

matriz_classe_par[TAMMAXLISTAPAR][QTDEMAXCLASS]; 

// ESTRUTURA DE DADOS PARA INCREMENTAIS 
FILE *f_arv, 

FILE *f_imp; 

FILE *fpr; 

FILE *fpt; 

int qtd_noh=0; 

static struct Nohm {int tiponoh; 

int atributo; 

int qtd_filhos; 

int contador 

[QTDEMAXATRIB][QTDEMAXVALOR][QTDEMAXCLASS] 

int valor [QTDEMAXVALOR]; 
struct Noh_m *end_filho [QTDEMAXVALOR], 
struct Nohm *end_pai; 
int qtdexemlista; 

struct hsta_ex *end_ex[100]; // 500 exemplos por folha 
}noh_mem; 

static struct listaex { int num_ex; 
int qtdatrhsta; 
int classe; 

intcodatrib [QTDEMAXATRIB]; 
int valor_atrib [QTDEMAXATRIB]; zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

} ; 

static struct Noh_m *p_filho; 
static struct Nohm *p_pai; 
static struct Noh_m *p_raiz; 
static struct Noh_d { int tiponoh; 

int atributo; 

int qtd_filhos; 
int contador 

[QTDEMAXATRffi][QTDEMAXVALOR][QTDEMAXCLASS] 

int valor [QTDEMAXVALOR]; 

long end_filho [QTDEMAXVALOR]; 

long end_pai ; 

int qtdexemlista; 

struct listaex lista_exemplo[100]; 

} noh_d,d_filho; 

static struct lote {float inicio; /*num primeiro exemplo do lote */ 

float fim; /* num ultimo exemplo do lote */ 

}lote; 

static char nome_dominio[8], 

static char nome_alg[20]; 

static char nome_arq_arv[20]; 

static int ind_caminho[QTDEMAXATRIB]; 

static int val_caminho[QTDEMAXATRIB]; 
static int ind_caminho_sobe[QTDEMAXATRIB]; 

static int val_caminho_sobe[QTDEMAXATRIB]; 

static int md_caminho_volta[QTDEMAXATRIB]; 

static int val_caminho_volta[QTDEMAXATRIB]; 
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typedef struct rcgra {int at; 
int gen; 
int vlr, 
int classe; 
int nexmap; 
}regra; 

static regra 
TabRegras[QTDEM AXREGRAS] [QTDEMAXATRIB]; 
static int r, // indice de regras 
static int p; // indice de premissas 

/* exemplo prototipo funcao EXEMPIX>-*/ 
int carrega(char * nome tex); 
/* alg prototipo funcao ALG—*/ 
void GravaRegras(); 
/* incre prototipo funcao INCRE-*/ 
int ler arq_arvore(); 
int ler filhos arcLarvore(struct Noh m *p_pai); 
struct Noh m *construir noh memoria(struct Noh m*p pai); 
int mostra noh disco(struct Nohd noh, long end disco); 
intmostra controle(); 

int gravar arvore(); 
int grava_de_lote(); 
int gravar filhos na arvore(struct Noh m *p pai,long 
end disco_pai); 
int formata d filho(long end disco _pai); 

int gerar rcgra incre(); 
int percorre_arvore(struct Nohm *p_pai); 
int mostrar regra(int num regra); 
int mostrar_todas_regras(); 
void inicializa tab regras(); 
void inicializar regra(int num regra); 

int seta_parametros(); 
intmostra arvore memoria(struct Noh m *p); 
int mostrd_filhos_memoria(struct Noh m *p_pai); 
int mostra noh memoria(struct Noh m *p); 

int formata nome ar<L arv(); 
int abrearquivoarv leitura(); 
int abre arquivo arv gravacao(); 
int fecha_arquivo_arv(); 

int abrearquivoimpO; 
int fccha arquivo imp(); 
int ler_para_lote(); 
int ler para d filho(); 
int ler_para_d_pai(); 
int ler para noh d(); 
int grava de_lote(); 
int grava de noh d(); zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
I* id5 prototipo funcaoos —*/ 
intprocessa ID5(intnum ex, struct Noh m *p); 
int incorpore ex na arvore (int num ex, struct Nohm *p); 
void classifique cx(int num ex, struct Noh m *p); 
struct Nohm *adiciona_novo_noh_classe(intnum_ex,struct 

Noh m *p); 
int escolhemelhoratrib lista(struct Nohm *p); 
float calcular entropia(int atributo.struct Noh m *p); 
float entropia valor(iiit at, int valor, struct Nohm *p); 
int adiciona novo noh atributo(int atr.struct Noh m 
*ultimo_noh,int opcao); 

int move ex lista velha para nova(struct listaex 
*ex_lista_velha,struct listaex *ex lista_nova,int j); 
struct lista ex *guardar at val na hsta(int num ex,struct Noh m 
*p,int qtd ex list,int qtdatrlista); 
intatualizar contadores(int num ex, struct Noh m *p); 
void mostra contadores(struct Nohm *p); 
void inicializa cndereco valor(struct Noh m *p); 
void irucializa_contadores(struct Nohm *p); 
int confere contadores(struct Noh m *p); 
int freq_at(int at,struct Nohm *p); 
int freq at val(int at,int valor,struct Noh m *p); 
int freq_at val classe(int at,int valor,int classe, struct Nohm *p); 
intmostra soma atributos caminho(); 
int mostra soma_atributos_caminhosobe(); 
int mostra caminho voha(); 
int soma_atributos_caminho(); 
void mostra lista(struct Noh m *p); 

void arualiza cont noh folhafint atr.int val, struct Noh m *p, int 
opcao); 

void processa jirimeiro ex(int num ex, struct Noh m *p); 
void reestruture_ID5(int num ex, struct Nohm *p); 
int escolhe melhor atr do noh(struct Noh m *p); 
void inicializa_caminho(); 
voidcoloca atr no carninho(int num ex, int at); 
voidiniaalizacaminho volta(); 
void coloca atr no caminho sobc(int val, int at); 
void inicializacarninho sobe(); 
void atualizar caminho(struct Noh m *p); 
void atuali>^_caminho_volta(struct Nohm *p); 
void move caminho para caminho sobe(); 

struct Noh m *sobe melhor atributo(int atr, struct Noh m *p); 
struct Noh m *cria_arvore_para _filho(int indicefilho, struct Nohm 

*p); 
void copia contadores(struct Nohm *origem,struct Nohm 
*destino); 
void copia_dados_noh(struct Noh m *origem,struct Nohm 
*destino); 
void copia dados_lista(struct Noh m *origem,struct Nohm 
*destino); 
void copia dados_iilhos(struct Nohm *origem,struct Nohm 
•destino); 
void troca_atr_pai_filho(struct Nohm *pai); 
void mergear arvore(struct Noh m *x,struct Noh m *y); 
void soma_contadores(struct Nohm *x,struct Noh_m *y); 
void testa poda(struct Noh m *p); 
void poda(struct Nohm *p); 
void incorpora lista do filho(int i,struct Noh m *p); 
int mostra_defines(); 
void mostra atributos(); 
void mostravalores(); 
char *nomc atributo(int cod at); 
char *nome_valor(int codval); 
char *nome classc(int cod classe); 
int recebe_fim_lote(); 
int mostrar todas regras(); 
int mostrar regra(int num regra); 

// = = = = = 

// ID5.C 
// 
// Esta versao do algoritmo Id5 content metodos utilizados na 
// depuracao do algoritmo bem como metodos utilizados no 
// processo de apuracao dos tempos de execucSo do mesmo 
// ^ = = = = = = = = = = m m = = = = = ^ 

#include "id5.h" 

1 1 = = = = = = = — =MAIN 

void main() 
{float tempo inicio, tempo fim; 
struct tms buffer, 
FILE *ftb; // arquivo.tab (padrao ambiente A4) 
FILE *ftbc; //arquivo.tabc (padrao ambiente A4) 
FILE *fid5; //arquivo.id5 (contem arvore gerada pelo ID5) 
FILE *fl; // temp.arq (contem tipo de dominio a processar) 
FILE *fbt; //estatistica.arq (contem resultados da apuracSo de 

tempos de processamento) 
abre arquivo imp(); 
if ((fl-fopen("temp.arq", "r"))=^NT^L) 

{printfl["tcmp.arq nao pode ser abcrto"); 
return; zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
}; 

char atrib [3]; 
char val [3]; 
char classe [3]; 
char excm [4]; 
fscanf(fl,"%2s0/o2s%2s%3s",atrib,val,classe,exem); 
strcpy(nomc dominio,"D"); 
strcat(nome_dominio,atrib); 
strcat(nome dominio,val); 
strcat(nome dominio.classe), 

strcat(nome dommio.exem); 
fclosezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA<n); 

if ((fpt-fopen("estatistica.arq", "a"))==NULL) 
{printf("estatistica.arq nao pode ser aberto"); 
return; 
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}; 

char nome arq tab[13]; 
strcpy(nome_arq_tab,nome_dominio); 
strcat(nomc arq̂  tab,".TAB"); 
if ((ftb=fopen(nome_arq_tab, "r"))=NULL) 

{printf("\narq exemplos %s nao pode ser 
aberto\n",nome_arq_tab); 

return; 

}; 

char nome arq tabc[13]; 
s1rcpy(nome_arq t̂ar«;,nome_dominio); 
strcat(nome arq tabc,".TABC"); 

if ((ftbc-fopen(nome arq tabc, "r"))==NULL) 
{printf("\narq tbc %s nao pode ser aberto\n",nome_arq_tabc); 
return; 

>; 

char nome arq̂  id5[l3]; 
strcpy(nome_arq̂ id5,nome_dominio); 
strcat(nomc arq id5,".ID5"); 
if ((fid5=fopen(nome arq_id5, "r"))==NULL) 

{printf("\narq arvore %s nao pode ser 
aberto\n",nome_arq_id5); 

return;}; 
carrega(nome arq t̂ab); 

if (contra exemplo != 0) 
{printl("Este dominio tem contra exemplos -> ID5 nao 

processa"); 
return; 

}; 

if (mostra delines()— l) 
{printf("\n OS DEFINES EST AO SUBDIMENSIONADOS"); 
return; 
}; 

sprintf(nome_arq_arv,"%s",nome_arq_id5); 
ler arq arvore(); 

int inicio-lote.fim; 
int fim ̂ qtde exemplos real; // para processar ate ultimo exemplo 
if(fim==-l) 

{return; 

>; 

// ID5 

float tempo medio-0; 
float total vezes=l; 
for (int k-0Jc<total yezes;k++) 
{printfC \nvezs=%d "Jc); 
for (int gg înicio; gg< fim; gg++) 

{ult_noh=0; 
inicializa caminlio(); 
inicializa_caminho_sobe(); 
if ( g g r =10) 

{ if (times(&butTer) •= -1 ) 

{printf( "\n Falha na funcao times"); 

return; zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
} 

else 
{tempo inicio - buffer.tms utimc; 

}; 

}; 

processa_ID5(gg, praiz); 
lote. micicHnicio+1; 
lote.fim ĝg+1; 

}; 

if(times(&buffer)— -1 ) 
{printf( "\n Falha na funcao times"); 
return; zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
} 

else 
{tempofim * buffer.trnsutime; 
printf( "\n tempo inicio-%04.0f '.tempo inicio); 
tempo inicio = tempo fim - tempo inicio; 

}; 

mostra_controle(); 
gravar arvore(); 

inicializa tab regras(); 
gerar_regra_incre(); 
mostrar todas regras(); 
GravaRegras(); 

fprirrtf(fpt, "%sA%03.0fA",nome dominio ,tempo inicio); 
fclose(fid5); 

strcpy(nome arq id5,nomc dominio); 
strcat(nome arq_id5,".ID5"); 
if ((fid5=fopen(nome arq id5, "w")>==NULL) 

{printf("\n %s nao pode ser aberto para 
gracvacao\n",nome arq id5); 

return;}; 
fprrntf(fid5,"00000000"); 
fclose(fid5); 

}; //final do for total vezes 

fclose(ftb); 
fclose(ftbc); 
fclose(fid5); 

felose(fpr); 

fclose(fpt); 

return; 

} 
// ===== ~— — = recebe fim lote 
intrecebe fim lote() 
{int fim =0; 
int erro=l; 
while (erro==l) 
{erro=0; 
printf("\n QUANT EX EXISTENTES NA 

TABELA-%d",qtde exemplos real); 

printf("\n primeiro exemplo deste processamento serah o 
%f',lote.frm+l); 
if (lote fim >- qtdeexemplos real) 

{printfil'WODOS OS EXEMPLOS JA FORAM 
PROCESSADOS"); 

return -1; 

}; 

printf("\n digite numero do ultimo exemplo a proccssar-=>"); 
scanf("%d",&fim); 
printf("\n o numero do ultimo exemplo recebido foi • %d",fim); 

if(fim<lote.fim+l) 
{ printf("\n ULTIMO EXEMPLO DEVE SER MAIOR QUE 

%f',lote.fim); 
erro=l; 

}; 
if (fim > qtde exemplos real) 

{ printf("\n ULTIMO EXEMPLO DEVE SER MENOR QUE 
%d",qtde exemplos real+1); 

erro=l; 

}; 
}; 

return fim; 

> 

// —— • ——- - mostra defines 

int mostra defines() 

{ 

if (qtde atributos > QTDEMAXATRIB) 
{printf("\n quantidade de atributos subdimensionada" ); 
return 1; 
>; 

if (qtde valor tot > QTDEMAXVALOR) 
{printf("\n quantidade de valores subdimensionada"); 
return 1; 
}; 

if (qtdeexemplos real > QTDEMAXEXEM ) 
{orintf("\n quantidade de exemplos subdimensionada" ); 
return 1; 

}; 

if (qtde atrib val > QTDEM AXVI .RATRIB) 
{printf("\n quantidade de val atrib subdimensionada" ); 
return 1; 
}; 

if (qtde classes > QTDEMAXCLASS) 
{printf("\n quantidade de classes subdimensionada" ); 
return 1; 
}; 
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printf(''\n mQTDEMAXREGRAS =%d ", QTDEMAXREGRAS); 
rnintf("to mTAMMAXI-ISTAPAR %d ".TAMMAXLISTAPAR 

); 
return 0; 

} 

reestruture id5 

//— 

void mostra_atributos() 
{ for (int i=0;i<qtde atributos;i++) { 

prinrf("\n%2d",lista atrib[i].cod); 

printf("%30s %1 ls",lista atrib[i].nome, 

lista_atrib[i].nome abrev); 

} 

return; zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
} 

- mostra atributos 

-mostra valores 

void mostravaloresO 
{ for (int i=0;i<qtde valor tot;i++) { 

printf("\n%03d %30s",lista_valor[i].cod,listavalor[i].nome); 

} 

return; 

//- = ^ mostra todas regras 

int mostrar todas regras() 
{int cont̂ O; 
if (p raiz->tipo noh=^ 1) // caso da arvore soh com raiz 

{printf("\nNao ha regras ainda, arvore soh tem o raiz"); 
return 1; zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
}; 

for (int i-0; i<r, i++) 
{rjrintf('

,\nrcgra °/od =>",i); 
for(intj^0; TabRegras[i]fj].classe ==-1 J++) 

{printf("
0/os • " Jista atrib[TabRegras[i][j].at].nome abrev); 

printf("%s & ", lista_valor[TabRegras[i][j].vlr].nome); 

}; 

printf("%s = " ,lista_atrib[TabRegras[i][j].at].nome_abrev); 
printfC'/te " ,lista valor[TabRcgras[i][j].vlr].nome); 
printf("entao %s", lista_classes[ TabRegras[i][j].classe].nome); 
printf(''\n map-%d", TabRegras[i][j].nexmap); 
cont \« TabRegras[i][j].nexmap; 
}; 

printf ("\nSoma dos exemplos mapeados • %d",cont); 

printf ('Wotal de regras - %dV); 

return 1; 

} 

// 
atualizar caminho voha 

void atualizar caminho vorta(struct Noh m *p) 

{if(p==p_raiz) 

{return; 

} 

else 
{ind_carninho_voltafjv>end_pai->atributo]=1; 
for (int i=0;i<p->end pai->qtd filhos;i++) 

{ if (p->end_pai->end_filho[i]==p) 
{val caminho yoha[p->end pai->atributo]-p->endj)ai-

>valor[i]; 
atualizar caminho votta(p->end pai); 

}; 

}; 

return; 

} 

void inicializa_carninho_volta() 
{for (int at-O; at< qtde atributos; at++) 

{ md_caminho_voha[at]=0; 
val caminho volta[at]-0; zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
}; 

return; zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
> 

- inicializa caminho votta 

H —— 
int processa ID5(int num ex, struct Noh m *p) 
{incorpore_ex_na_arvore( numex, p); 
inicializa caminho(); 
inicializa caminho_sobe(); 
reestruture ID5(num ex, p raiz); 
return 1; 

• processa_ID5 

void reestruture ID5(int num ex, struct Noh m *p) 

{ 

int at; 

if (p->tipo_noh==l) 

{ return; 

} 
else 

{at=escolhe melhor_atr_do_noh(p); 
coloca atr no caminho(num ex,at); 

if (at != p->atributo) 
{move caminho para caminho sobe(); 
sobe_melhor_atributo(at,p); 

}; 

for (int i=0; i< p->qtdJUhos; i++) 
{if (p->valor{iJ-^tabex[num ex](p->atributo+l]) 

{reestruture_ID5(num_ex, p->end_filho[i]); 
}; 

}; 

}; 
return; 
> 

// sobe melhor atributo 
struct Noh m *sobe melhor atributo(int at, struct Noh m *p) 
{struct Noh m *end arv[QTDEMAXVALOR]; 
for (int M);i<p->qtd filhos; i++) 

{if(p->end_filho[ij->tipo noh==l) 
{coloca atr no caminho sobe(p->valor[i],p->atributo); 
adiciona_novo_noh_atributo(at,p->eiid_filho[i],2); zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
} 

else 
{if (p->end filho[i]->atributo 1= at) 

{coloca_atr_no_carninho_sobe(p->valor[i],p->arributo); 
sobe melhor atributo(at,p->end filhofi]); 
}; 

}; zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
>; 

for(intj=0;j<p->qtd filhos; j-H-) 
{end_arv[j]=cria_arvore_para_filho(j,p); 
troca atr pai filho(end arv|j |); 

}; 

if(p->qtd filhos>l) 
{for (int k=l; k<p->qtd filhos; k++) 

{mergear arvore(end arv[0],end arvfk]); 
free((char *)end_arv[k]); 
desalocado++; 

}; 
>; 

testaj>oda(end_arv[0]); 
copia dados noh(end arv[0],p); 
return end arv[0]; 

} 

// ===confere_contadores 

int confere contadores(struct Noh m *p) 

{int 

tot cont fimos[QTDEMAXATRIB][QTDEMAXVALOR][QTDE 

MAXCLASS]; 

intijjc4=0; 

printf("\n CONfERINDO CONTADORES DO NOH=%p",p); 
if (p->tipo noh — 0) 

{ for (HO; KQTDEMAXATRIB; i++) 
{ for(j=0,j<QTDEMAXVALOR;j-H-) 

{for (k-0; k<QTDEMAXCLASS; k++) 
{tot cont filhos[i]lj][k]-=0; 
}; 

>; 

}; 

printf("\ zerou CONTADORES DO NOH-%p",p); 

for (f=0; f<p->qtd filhos; f++) 
{for (i=0; i<qtde_alributos; i++) 

{for (j=0; j<listaatrib[i].qtde valores; j++) 
{for (k=0; k<qtde classes; k++) 

{tot cont filhos[i]lj]|k]+=p->end filho[f|-
>contador[i][j][k]; 

>; 

}; 

}; 

} ; 

for (i-0; i<qtde atributos; i++) 
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{for (jM); j<lista atrib[i].qtde valores; j++) 
{for (k=0; k<qtde_classes; k++) 

{if(tot cont fitoos[i]OJ[k]!^>cotitador[i][j]lk]) 
{prrntf("\n CONT NAO OK NOH-%p i-%d j=%d 

k=%d",p,ij,k); zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
}; 

}; 

' percorre arvore 

for (f=0; f<p->qtd filhos; f++) 
{confere contadores(p->end filho[i]); 

}; zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
} 

else 
{return 1; 

}; 

return 1; 

} zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
/ / — • — — — — -

int percorre arvore(struct Noh m*p_pai) 

{ 

if (p jai->tipo noh ™ 0) /* se noh eh GALHO, ou tem filho */ 
{TabRegras[r][p].at -p_pai->atributo; 

for (int k=0; k<p_pai->qtd filhos; k++) 
{TabRegras[r][p].vh— p_pai->valor[k]; 
P++; 
percorre_arvore(p_pai->end filho[k]); 
}; 

p~; 
} 

else 
{TabRegras[r]|p-l |.classe-p pai->atributo; 
TabRegras[r][p-l].nexmap=pjai->qtd exemlista; 
irricializar regra(r+1); 
r++; 
p-; 
return 1; 

}; 

return 1; zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
} 

II- - GravaRegras 

void GravaRegras ( ) 

{ 

int cont=0; 
fpr • fopen ("regras.arq", "a"); 
fprintf (fpr,"dorninio ~%s " l̂omedominio); 
for (int i-0; i < r, i++ ) 
{fprintf (fpr, "\n%3d Se ", i+1); 
for (int j=0; j < QTDEMAXATRIB; jzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA- H - ) 

{if ( TabRegras[i]fj].classe == -1) 
{fprintf (fpr,"at%d = »/od & 

",TabRegras[i](j].at,TabRegras[i][j].vlr); 
} 

else 
{fprintf (fpr,"at%d = %d 

",TabRegras[i][j].at,TabRegras[i]lj].vlr); 
fprintf (fpr,' '=—> classed/id 

%d",TabRegras[i]fj].classe,TabRegras[i][j].nexmap); 
cont +- TabRegras[i][j].nexraap; 

break; 
}; 

}; 

}; 

fprintf (fpr,"\nSoma dos exemplos mapeados - %d\n\n",conl); 

} zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
II 

void inicializar_regra(int r) 
{for (int m-0; m<QTDEMAXATRIB ;m++) 

{TabRegras[r][m].at =--1; 
TabRegras[r][m|.vlr =-1; 
TabRegrasjr] [m]. classe— 1; 
TabRegras[r]|m|.gen =-1; 
TabRegrasjr] [m] .nexnuur-fl; 

}; 

for (int a-0; a<QTDEMAXATRIB ;a++) 
{TabRegras[r][a].at =TabRegras[r-l ][a].at; 
TabRegras[r][a].vlr -TabRegras[r-l ][a].vlr, 
TabRegras[r][a].gen -TabRegras[r-l][a].gen; 

- inicializar regra 

TabRegras|r] [a] classe=-1; 
TabRegras[r][a].nexmap~0; 

return; zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
}  

II- inicializa tab regras 
void inicializa tab regras() 
{for (int i=0;i<QTDEMAXREGRAS; i++) 

{for (int j=Oy<QTDEMAXATRIB; 
{TabRegras[i][j].at =-1; 
TabRegras[i]fj].vlr 
TabRegras[i][j].classe= -1; 
TabRegrasjiJIjj.gen 
TabRegras[i][j].nexmap= 0; zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

}; zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
}; 

r=p=0; 
return; zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
} 

// 
int gerar_regra_incre() 
{r=0;p=0; 
p_pai=p_raiz; 
percorre arvore(p pai); 
return 1; 

} 

// 

gerar regra 

void testa poda(struct Noh m *p) 
{int ind_poda= 1; 
int achou folha=0; 
int classe=999; 
if (p->tipo nolv^l) 

{return; 

} 
else 

{ind podâ T; 
achou_folha=0; 
for (int i=0;i<p->qtdfilhos;i++) 

{if(p->end filho[i]->tipo noh==0) 
{ind poda=0; 
testa_poda(p->end filhoji]); 

} 

else 
{if (achou folha==0) 

{classe=p->end_filho[i]->atributo; 
achou folha=l; 

}; 

if(p->end filho[i]->atributo !-classe) 

{ind_poda=0; 
}; 

} ; 

}; 

}; 
if (ind poda==l) 

{poda(p); 
return; 
}; 

return; 

} 

//- —= 

=T=testa_poda 

poda 

void poda(struct Nohm *p) 

{ 

p->tipo_noh=l; 
p->qtd exem lista=0; 
for (int i-0;i<p->qtd filhos;i t +) 

{incorpora lista do filho(i,p); 

}; 

p->atributô =p->end filho[0]->atributo; 
for (int j=OJ<p->qtd_filhosy++) 

{free((char *)p->endfilho[j]); 
desalocado_poda++; 

}; 

p->qtd_filhos=0; 

return; 
} 

// 
incorpora lista do filho 

void incorpora_lista_do_filho(int f, struct Nohm "p) 

{intx; 

for (int k-0; k<p->end filho[f]->qtd exemlista; k++) 
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{p->end ex|p->qtd exem lista|̂ (struct lista ex 
*)malloc(sizeoi(struct lista ex)); 

if (!p->endex[p->qtd exem lista]) 
{printf ("\n FALTOU MEMORIA PARA ALOCACAO EM 

INCORPORA LISTA DO FILHO"); 
return; zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
}; 

p->end_ex[p->qtd_exem_lista]->num_ex - p->end_filho[f]-
>end ex[k]->num_ex; 

p->end ex[p->qtd exem lista]->classe •• p->end_filho[f]-
>end ex[k]->classe; 

p->erKl_ex(p->qtd_exem_lista]->qtd_atr_lista = p->end_filho[f]-
>endex[k]->qtd atr lista; 

fcr(mtj=0y<r)->end_fimo[f]->end_ex[0]->qtd_atrjistaj++ 
{p->end ex[p->qtdexem hsta]->cod atribfj] = p-

>end_filho[f]->end_ex[k]->cod_atrib[j]; 

p->end ex[p->qtd exem lista]->valor atribfj] =• p-
>end_filho[f]->end_ex[k]->valor atribfj]; zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

}; 

x -- p->end_ex[p->qtd_exem lista]->qtd_atr_lista; 
p->end ex[p->qtd exem lista]->cod atribfx] = p->atributo; 
p->end_ex[p->qtd_exem_lista]->valor_atrib[x] = p->valor[f); 
p->end ex(p->qtd exem lista]->qtd atr lista++; 
p->qtd_exem_lista++; 

}; 
return; zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
} 
// • copia dados noh 
void copia dados noh(struct Noh m *origem,struct Noh m 
•destino) 
{destino->tipo noh =-origem->tipo noh; 
destino->atributo =origem->atributo; 
copia contadores(origem,destino); 
copia dados_lista(origem,destino); 
copia dados filhos(origem,destino); 
for (int H0;i< origem->qtd_filhos;i++) 

{origem->end filho[i]->cnd j>ai=-destino; zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
}; 

return; 

} 

//= •—— — copia lista 
void copia dados lista(struct Nohm *origem,struct Nohm 
•destino) 
{destino->qtd_exem lista ôrigem->qtd_exem_lista; 
for (int i-0;i<origem->qtd exem lista;i++) 

{destino->end_ex[i] - origem->end_ex[i]; 

}; 

return; 

} 

- coloca atr no caminho sobe 

//=== ======== copia dados filhos 
void copia dados_filhos(struct Nohm *origem,struct Nohm 
*destino) 
{destino->qtd_filhos -origem->qtd_filhos; 
for (int HO;i<origem->qtd filhos;i++) 

{destino->valor]i] =-origem->valor[i]; 
destino->end filho[i]-=origem->end filhofi]; zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
>; 

return; 

} 

// = = - escolhe melhor atr do noh 
int escolhe_melhor_atr_do_noh(struct Nohm *p) 
{int melhor atributo; 
float menor_entropia=9999; 
float entropia[QTDEMAXATRIB]; 
for (int atr=0; atr < qtde atributos; atr++) 

{ i f (ind caminho[atr]̂ =0) 

{ entropia[atr]=calcular entropia(atr,p); 
if (entropia[atr] < menor entropia) 

{menorentropia^entropiafatr]; 
melhor atributo-atr, 

}; 

}; 

}; 

return melhor atributo; 

} 

void coloca_atr_no_caminho(int num ex, int at) 
{ind caminho[at]=l; 
val_caminho[af]̂ tabex[num_ex] [at]; 
return; 

coloca atr no caminho 

void coloca atr no caminho sobe(int val, int at) 
{md_caminho_sobe[at]=l; 
val caminho sobefat]̂  val; 
return; 

} 
/ /  = 

void inicializa caminho() 
{for (int at=0; at< qtde atributos; at++) 

{ind caminho[at]=0; 
val_caminho[at]=0; 

}; 
return; 

} 
/ /  — 

:

 inicializa caminho 

inicializa caminho sobe 
void inicializa caminho sobe() 
{for (int at=0; at< qtde atributos; at++) 

{ind caminho sobc[at]=0; 
val_caminho_sobe[ai]=0; 

}; 

return; 
} 

// 
void move caminho j>ara caminho sobe() 
{for (int at=0;at<qtde_atributos; at++) 

{ind caminho sobc[at|-ind caminho|at|; 
val caminho sobe[at]=val_caminho[at]; 

}; 

return; 

} 

=move_caniirihojara_caminho_sobe 

• troca_atr_pai_filho //= 

void troca atr pai filho(struct Noh m *pai) 
{static struct Noh m *novo[QTDEMAXVALOR]; 
static struct Noh m *filho; 
filho=T)ai->end_filho[0]; 
for (int i=0; i<filho->qtd filhos; i++) 

{novo[i]=(struct Nohm *)malloc(sizeof(struct Noh m)); 
if (!novo[i]) 

{printf ("\n FALTA MEMORIA PARA ALOCACAO EM 
TROCA ATR PAI FILHO"); 

return; 

}; 

inicializa endereco_valor(novo[i]); 
inicializa contadores(novo[i]); 
copia contadores(filho->end_filho[i], novo[i]); 
novo[i]->tipo noh = 0; 
novo[i]->atributo - pai->atributo; 
novo[i]->qtd filhos - 1; 
novo[i]->end filho[0] = filho->end filho[i]; 
novo[i]->valor[0] ™ pai->valor[0]; 
novo[i]->end_pai = pai; 
novo[i]->qtd exem lista = 0; 
filho->end filho[i]->end_pai™novo[i]; 

} ; 

pai->atributo=-filho->atributo; 
for (int ii=0; ii< filhc->qtd filhos; ii++) 

{ pai->qtd filhos f̂ilho->qtd filhos; 

pai->valor[ii] filho->valor[ii]; 
pai->end filhofii] = novo[ii]; 

} ; 

return; 

} zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
/ / - mergear arvore 
void mergear arvore(struct Nohm *a, struct Nohm *b) 
{int encontrou iguaM; 
int m; 
intt; 

for (int j=0J<b->qtd filhos; j++) 
{ encontrou igual=0; 
for (int i=0;i<a->qtdJIlhos;i++) 

{if (b->valor[j] — a->valor]i]) 

{m=i; 
encontrou igual=1; 

}; 

}; 

if (enconrrouigual— 1) 
{a->end filho[m]->qtd filhos++; 
t = a->end_filho[m]->qtd_filhos -1; 
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a->end filho[m]->valor[t) = b->end filho[j]-
>valor[0]; 

a->end filho[m]->end filho[t] = b->end filholj]-
>end_filho[0]; 

a->end filho[ml->end filho[t]->end pai = a->end filho[m|: 
soma_contadores(a->end_filho[m], a->end_filho[m]-

>end filho[f]); 
soma_contadores(a, a->end_filho[m]->end filho[t]); 
free((char *)b->end filhofj]); 
desalocado++; zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
} 

else 
{a->qtd filhos++; 
a->end_filho[a->qtd_filhos-l] «b->end_filho(j]; 
a->valor [a->qtd filhos-1) ^b->valor |j]; 
a->end_filho[a->qtd_filhos-l]->end_pai = a; 
soma contadores(a, a->end filho|a->qtd filhos-1]); zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
}; 

}; 

return; 

> 

// mizyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA •= soma contadores 
void soma contadores(struct Noh m *x,struct Noh m *y) 
{int ij,k=0; 
for (i-0; KQTDEMAXATRIB; i++) 

{ for(j-0;j<QTDEMAXVALOR;j++) 
{ for (k-0; k<QTDEMAXCLASS; k++) 

{x^contadorfijljjfkl^x^contadorlilljllkj+y-
>contador[i]lj)[k]; 

}; 

}; 

}; 

return; 
} 

// - cria arvore para filho 
struct Nohm *cria_arvorej>ara_filho(iiit j.struct Nohm *p) 
{static struct Noh m*novo; 
novo=(struct Nohm *)malloc(sizeof(struct Nohm)); 
if (!novo) 

{printf ("\n FALTA MEMORIA PARA AI£>CACAO EM 
CRIA ARVORE PARA FILHO"); 

return NULL; 
}; 

micializaenderecovalorfnovo); 
inicializa contadores(novo); 
copia_contadores(p->end_filhofj], novo); 
novo->atributo p̂->atributo; 
novo->tipo_noh =p->tiponoh; 
novo->qtd exem lista-̂ 0; 
novo->end_pai =p->end_pai; 
novo->qtd filhos =1; 
novo->end_filho[0] =p->end_filho[j]; 
novo->valor[01 =p->valor(j]; 
return novo; 
} 
// = = —=• — - copia contadores 
void copia contadores(struct Noh m *origem,struct Noh m 
*destino) 
{intijJcH); 
for (i=0; i<QTDEMAXATRIB; i++) 

{ for (j-0; j<QTDEMAXVALOR; jzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA-H -) 
{ for (k-0; k<QTDEMAXCLASS; k++) 

{destino->contador[i] (j ] [k]̂ origem->contador| i] (j ] [k]; 
}; 

}; zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
} ; 

return; 

} 

// - — — = incorpore ex na arvore 

int incorpore ex na arvore (int num ex, struct Noh m *p) 

{int qtdatrcaminho-O; 
struct Noh m *urtimo noh; 
inicializa_caminho(); 
classifique ex(num ex, p); 
ultimonoh-ultnoh; 
qtd atr caminho- soma atributos caminho(); 
int atrlista- qtde atributos-qtd atrcaminho; 
ultimo noh->end exfultimo noh-
>qtd_exem_lista]-guardar_at_val_na_lista( 
num ex,ultimo noh,ultimo noh->qtd exem lista,air lista); 

ultimo noh->qtd exem lista++; 
return 1; 

} 

// ============= adicionanovonohatributo 
int adiciona novo noh atributo(int atr,struct Noh m 
*ultimo_noh,int opcao) 
{int uh ex lista; 
int atualizou lista=0; 
struct Noh m *novo; 
ultimo noh->tipo noh-O; 
ultimo noh->atributô atr, 
for (int i

_0; i < ultimo noh->qtd exem lista; i++) 
{for (int j=0; j < ultimo noh->end ex[i]->qtd atr lista; j++) 

{if (ultimo noh->endex[i]->cod_atrib[j]—atr) 
{atualizou lista=0; 

for (int k=l;k < ultimo_noh->qtd_fiIhos+l;k++) 
{if (ultimo noh->valorfk-ll-=-Tiltimo noh->end ex[i|-

>valor_atrib[j]) 

{ uK ex lista-urtimo noh->end filho[k-l]-
>qtd_exem_lista; 

ultimo noh->end filho[k-l ]-
>end_ex[ult_ex_lista]

_(struct lista ex *)malloc(sizeoi(struct 
lista ex)); 

if (!ultimo_noh->end_filho[k-l]->end_ex[ult_ex_listaJ) 
{printf ("\n FALTA MEMORIA PARA ALOCACAO 

EM adiciona novo noh atributo"); 
return 0; 

}; 

move ex lista velhaj)ara nova(uhimo noh-
>end_ex[i],urtimo_noh->end_filho[k-l ]->end_ex[ult_ex lista]j); 

ultimo noh->end filho[k-l]->qtd exem lista++; 
atualizacontnoh foma(atr,ultimo_noh->valor[k-

l],uttimo noh->end filhotk-l],opcao); 
atualizou lista= 1; 

}; 

}; 

if (atualizou lista=0) 
{novo=(struct Noh m *)malloc(sizeof(struct Noh m)); /*-

-aloca area-*/ 
if (!novo) 

{printf ("\n FALTA MEMORIA PARA ALOCACAO 
EM adicionanovo noh atributo"); 

return 0; 
} ; 

ultimo noh->cnd filho| ultimo noh->qtd filhos]"novo; 
ultimo_noh->valor [ultimo noh-

>qtd filhosl^Tihimo noh->end ex[i]->valor atrib|j |: 
uhimo_noh->qtd_filhos++; 
novo->tipo noh^l; 
inicializa_endereco_valor(novo); 
novo->atributo-=uftimo noh->end ex[i]->classe; 
novo->qtd_filhos=0; 
novo->end pai^himo noh; 

novo->end_ex[0]=-<struct listaex *)malloc(sizeof(struct 

lista ex)); 
if (!novo->end_ex[0]) 

{printf ("\n FALTA MEMORIA PARA 
ALOCACAO EM adicionanovonohatributo"); 

return 0; 

}; 

novo->qtd exem lista=l; 
move_ex_lista_velha_para nova(ultimo_noh-

>end ex[i],novo->end ex[0]j); 
inicializa contadores(novo); 

atualiza cont noh folha(atr, ultimo noh-
>valor[ultimo_noh->qtd filhos -1 ],novo,opcao); 

>; 

}; 

}; zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
}; 

ultimo noh->qtd exemlista^O; 

return 1; 

} 
// — — atualiza contadores do noh 
folha 
void atualizacontnoh folha(int atr, int valor,struct Nohm *p,int 
opcao) 
{int at; 
int val; 
int classe; 
classc-p->end ex[0]->classe; 
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if (opcao=l) // caso do caminho dc classificacao 

{ 

for (int j=0; j< p->endexlO]->qtd atr lista; j++) 
{at =p->end ex[p->qtd_exemlista-l]->cod_atribfj]; 
val-p->cnd ex[p->qtd exem lista-1 ]->valor atribfj]; 
for (int m-0;m< lisla_atrib[at].qtde_valores;m++) 

{if (lista atribfatf.valoresfmf "— val) 
{ val=m; zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
}; 

}; 

p->contador[atf [val] [classe]++; 

}; 

for (int k=0; k< qtde atributos ; k++) 
{if (md_caminho[k]=l) 

{at=k; 
val=val_caminho[k]; 
for (int n-0,n< lista atrib[at|.qtde valores;n++) 

{if (lista_atrib[at].valores[n] = val) 
{ val=n; 
p->contador[at] [val] [classe] ++; zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

} ; zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
}; 

}; 

}; 
for (int x-0;x< lista atrib[atr].qtdc valores;x++) 

{if (lista atrib[atr].valores[x]
 — valor) 

{ val=x; 
p->contador[atr] [val] [classe] -t-+; 

} ; 

}; 

}; 

if (opcao=2) 

{ 

int i; 
inicializa contadores(p); 
classe-p->end ex[0]->classe; 

for (i=0; i< p->qtd exem lista; i++) 
{for(intj=-0; j< p->endex[0]->qtd atr lista ; j++) 

{at =-p->end ex[i]->cod atribfj]; 
val=p->end_ex[i]->valor_atrib[j]; 
for (int nv-=0;m< Usta atrib[at].qtde valores;m++) 

{if (lista_atrib[at].valores[m] == val) 
{ val-m; 

} ; 

}; 

p->contador[at][val][classe]++; zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
>; 

}; 

inicializa caminho volta(); //11/01/95 
atualizar_carninho_volta(p); //11 /01 /95 
for (int k-O; k< qtde atributos ; k++) 

{if (ind caminho_volta[k]==1) 
{at=k; 
val-val_caminho_volta[k]; 
for (int n-0;n< lista atrib[at].qtde valores;n++) 

{if (lista atrib[at].valores[n] — val) 
{ val=n; 
for (i=0;i<p->qtd exem_lista;i++) 

{p->contador[at][val](classe]++; 

}; 

}; 

}; 

}; 

} ; 

}; 
return; 
} 
// ==================== mostra soma atributos caminho 
int mostra soma atributos caminho() 
{int qtd_atr_caminho=0; 
for (int k=0; k<qtde atributos; k++) 

{fprint«f_imp,,'\nATR-0/od VAL-%d 
IND=%d"Ji,val caminho[k],ind caminhofk]); 

if (mdcaminhofk]— 1) 
{qtd atr caminho++;}; 

}; 

return qtd atr caminho; zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
}  zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
II  = z i ^ m = = = a , = 3 , = , ^ = = = = mostra caminho votta 

int mostra caminho volta() 

{int qtd atr caminho=0; 

printf(" îC AM VOLT A at-val-ind—>"); 

for (int k-0; k<qtde atributos; k++) 

{ 

printf(" %d-
%d-%d"Jt,val caminho voha[k],ind caminho voitafk]); 

if (ind caminho_volta[k]==l) 
{qtd atr caminho++;}; 

}; 

return qtd atr caminho; 

} 
// 
- soma atributoscaminh 
o 
int soma_atributos_caminho() 
{int qtd atr caminho-0; 
for (int k=0; k<qtde_atributos; k++) 

{if (ind caminhofk]--1) 
{q^_atr_carninho++;}; 

}; 
return qtdatrcaminho; zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
} 
// 

-mostra soma atributos caminho sob 
e 
intmostra soma atributos caminho sobe() 
{int qtd atr caminho=0; 
for (int k-0; k<qtde atributos; k++) 

{fprintf(f imp,"\nATR=
0

/od VAL=°/od 
IND=%d"Jc,val caminho sobe|k],ind caminho sobe[k]); 

if (ind_caminho_sobe[k]== 1) 
{qtd atr caminho++;}; 

} ; 

fprintf(f imp,"\n qtd atr caminho sobe-%d",qtd atr caminho); 
return qtdatrcaminho; 

> 

// — —======== escolhe melhor atrib lista 

int escolhe melhor_atrib_lista(struct Nohm *p) 
{int melhor atributo; 
float menor entropia-9999; 
float entropiafQTDEMAXATRIB], 
soma atributos caminho(); 

int atr; 
for (int i=0; i < p->endex[0]->qtd_atr lista; i++) 

{ atr=p->end ex[0]->cod atribfi]; 
entropia[atr]-calcular_entropia(atr,p); 
if (cntropialatr| < menor entropia) 

{menorentropia- entropiafatr]; 
melhor atributo-atr. 

>; 

}; 
return melhoratributo; 

} 

II—— calcular 
entropia 
float calcular_entropia(int at, struct Nohm *p) 
{float HA=0; 
float temp_0; 
for (int i=0; i<lista atribfatj.qtde valores;i++) 

{float HAi= entropiavalorfat, i, p); 
temp-(float) (freq at val(at,i,p))/freq at(at,p); 
HA=HA + temp *HAi; 

}; 

if(HA<0) 
{ return 0;}; 

return HA; zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
} 

// - = ~ entropia 
valor 
float entropia_valor(int at, int valor, struct Noh m *p) 
{float PHi; 
float HAi-0; 
if (freq_at_val( at, valor, p) > 0) 

{for (int j=0; j< qtde classes ; j++) 
{PHi-((float)freq at val classe( at, valor, j , p)yfi»q,_at_val( 

at, valor, p); 
if (PHi >0 ) 

{HAi-HAi+(-PHi * (loglO (PHi)/logl0 (2))); 
} ; 
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return HAi; zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
} 

//° • — — 

frequencia at 

int freq_ai(int at, struct Noh m *p) 
{int acum-O; 
for (int j=0; j< lista airib[at].qtde valores; j++) 

{for (int k-0; k< qtde classes; k++) 
jacum - acum + p->contador[at][j]

rk]; zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
}; 

}; 

return acum; 

} 

//= r l— —— — = frequencia at val 
int freq_at_val(int at, int valor, struct Nohm *p) 
{int acum-0; 
for (int k-0; k< qtde classes; k++) 

{acum - acum + p->contador[at][valor][k]; 

}; 

return acum; 

} 

//- —— frequencia at val classe 
int frerj_at_val_classe(int at, int valor, int classe, struct Nohm *p) 
{int acum; 
acum="p->contador[at] [valor] [classe]; 
return acum; zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
} 

// —- move ex lista velha para nova 
int move_ex_lista_velha_para_nova(struct listaex 
*ex lista velha,struct lista ex *ex lista nova,intj) 
{ex_lista_nova->num_ex =ex_lista_velha->num_ex; 
ex lista nova->q^ atr lista=exlisUvelha->qtd atr lista-1; 
ex_lista_nova->classe =ex_lista_velha->classe; 
for (int m=0; m<ex lista velha->qtd atr lista; m++) 

{if(m<j) 
{ex lista nova->cod atrib [m]=ex lista velha->cod atrib 

[m]; 
ex lista nova->valor atrib[m]-ex lista velha-

>valor atribfm]; zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
}; 

if(m>j) 
{ex lista nova->cod atrib [m-l]-ex lista velha->cod_atrib 

[m]; 
ex lista nova->valor airiblm-l ] - ex lista velha-

>vaIor_atrib[m]; 
}; 

} ; 

return 1; 

} classifique ex 

void classifique_ex(int numex, struct Nohm *p) 
{ if (p I - uft noh) 

{atualizar_contadores(num_ex,p); 

}; 

ult_noh=p; 
int melhor atrib; 
if (lote.inicio==0 && lote.fim =0) 

{processa primeiro ex(num ex,p); 
return; 

}; 

if (p->tipo_noh== 1) 

{if (p->atributo !- tabex[num ex][0]) 

{if (p->endex[0]->qtd atr lista > 0) 

{melhor atrib-escolhe melhor atrib lista(p): 

adiciona_novo_noh_atributo(melhor_atrib,p, 1); 

classifique ex(num ex, p); 

> 

else 
{return; 
} ; 

}; 

return; 

}; 

if(p->tipo noh==0) 
{int kkk; 
kkk-p->qtd filhos; 
for (int iii-0; iii<kkk; iii++) 

{if(p->valor[iii] ==tabex[num ex][p->atributo+l]) 

{kkk-O; 

ind_caminho[p->atributo]=1; 

val caminho[p->atributo]-p->valor[iii]; 

classifique_ex(num_ex,p->end_filho[iii]); 

}; 

}; 

if (kkk!=0) 
{ind_aiminho[p->atributo]=l; 
val caminho[p->atributoj-p->valc îii]; 
uh_noh= adiciona_iiovo_noh_classe(num_ex, p); 
atualizar contadores(num ex,uh noh); 
return; 

} ; 

}; 

return; 

} 

/ / — =~ ===== processa pnmeiro ex 
void processa j>rimeiroex( int num ex,struct Nohm *p) 
{p->tipo noh=l; 
p->atributo=tabex[num_ex][0]; 
p->qtd filhos=0; 
p->qtd_exem_lista=0; 
return; zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
} zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
I I - atualizar 
contadores 
int atualizar contadores(int num ex, struct Noh m *p) 
{for (int i-0; i<qtde_atributos; i++) 

{for (int k-O; k<lista atrib[i].qtde valores; k++) 
{if(lista atrib[i].valores[k] « - tabex[num_ex][it 1]) 

{p->contador[i] fk] [tabex[num exJIO]] ++; 

}; 

}; 

}; 

return 1; 

} 

/ /- --mostra 
contadores 
void mostra contadores(struct Noh m *p) 
{ printf(" contadores"); 
for (int i=0; i< qtde atributos; i++) 

{for (int j=0; j<lista_atrib[i].qtde_valores; j++) 
{for(intk=0;k<qtde classes; k++) 

{printfl;" %d" ,p->contador[i][j][k]); 

}; 

}; 
prirrtf("."); 

}; 

return; 
} 

// 
guardar at val na lista 
struct listaex *guardar_at_val_na_lista(int numex, struct Nohm 
*p,intqtd ex list.int atr lista) 

{ 
p->end ex[qtd ex list]-(struct lista ex *)malloc(sizeof(struct 
lista ex)); 
if (!p->end_ex[qtd ex list]) 

{ printf ("\n FALTA MEMORIA PARA ALOCACAO EM 
GUARDAR AT NALISTA"); 

return NULL; 

}; 
p->end_ex[qtd_ex_list]->num_ex " numex; 
p->end exjqtd ex list]->classe -tabexfnum ex][0]; 
rj->end_ex[qtd_ex_list]->qtd_air_lista- atrlista; 
int ind atr-0; 
for (int k-0; k<qtde atributos; k++) 

{if (ind carriinho[k]==0) 
{p->end_ex[qtd_ex_list]->cod_atrib [ind_atr]=k; 
p->end ex[qtdex_list]-

>valor_atribiind_atr]=tabex[num_ex] [k+1 ]; 
ind atr++; 

}; 

}; 

return p->end ex[qtd ex list]; 

} 

// - = = = = = = adicionanovonohclasse 

struct Noh m *adiciona novo noh classe(int num ex, struct 

Nohm *p) 

{struct Noh m *novo; 
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novo=(struct Noh m *)malloc(sizeoftstruct Noh m)); 

if (!novo) 

{printf On FALTA MEMORIA PARA ALOCACAO EM 

ADICIONA NOVO NOH CLASSE"); 

return NULL; zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
} ; 

inicializa endereco yalor(novo); 

inicializa_contadores(novo); 

novo->atributo - tabcx[num ex][0]; 

novo->tipo_noh = 1; 

novo->qtd filhos = 0; 

novo->end_pai = p; 

p->valor [p->qtd filhos]= tabex|num ex][p->atributo+l ]; 

p->end_filho[p->qtd_filhos]=Tiovo; 

p->qtd filhos++; 

novo->qtd_exem_lista=0; 

return novo; 

} 

//— ===== —======j n i c j a i i z a endereco valor 

void inicializa endereco valor(struct Noh m *p) 
{ for (int i=l; i<QTDEMAXATRIB; i++) 

{ p->end filho[i] = NULL; 
p->valor [i] = 0; zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

}; 

return; 

} 

//=—= =inicializa contadores 

void inicializa contadores(struct Noh m *p) 

{int ijjc=0; 

for (i=0; KQTDEMAXATRIB; i++) 

{ for(j=0;j<QTDEMAXVAI,OR;j++) 

{ for (k-0; k<QTDEMAXCLASS; k++) 

{p->contador[i]fj]rk]=0; 
}; 

} ; 

}; 

return; zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
} 
// — -carreg 
a 
int carrega(char * nometex) 
{ FILE *fp; 

char nome arq_temp[MAX_STRING_NOME]; 
nome tabex - nome tex; 
(void) sprintf(nome_arq_temp,"%sC",nome tex); 

fprintf(f_imp,,'NOME DO ARQUIVO 
%s\n",nome arq temp); 

fp-fopen^omearq t̂emp, "r"); 
if(fp = NULL) { 

return 1; zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
} 

// le header de controle com quantidades 

fecanf(fp,"0/i4d%2d%2d%4d%4d%4d%ld",&qtde^^ 

mplos.&qtde atributos, 

&qtde classes,&qtde valor tot,&qtde atrib val,&qtde 

exemplos_real,&contra_exemplo); 

// le tabela de atributos 

for (int i=0;i<qtde atributos;i++) { 

fscanf(ip,"0/o2d0/old%4d%ld0/o2d",&Usto atrib[i].cod, 

&lista atrib[i].tipo,&lista atrib[i|.custo,&lista atrib[i).existe burac 

o,&lista_atrib[i].qtde_valores); 

for (int 

k=0;k<lista atrib[i].qtde_valores;k+f) 

fscaru f̂p,"0/o3d",&lisU_atrib[i].valores[k]); 

fscarû fp,"%30s%12s",lista atrib]i].nome, 

lista_atrib[i].nome_abrev); 

} 

// le tabela de classes 

for (i=0;i<qtde_classes;i++) 

fscara f̂p,"%2do/o04d°/o30s",&lista classes[i].cod,&lista 

classes[i].freq cl,lista classes[i].nome); 

// le tabela de valores 

for (i=fl;i<qtde_valor_tot;i++) 

fscanfi;fp,,%3cry<30s",&lista_valorti].co4 

nome); 

// le estrutura de controle 

for(i-l;i<qtde atrib_val+l;i++) { 

for (int k-1 Jc<qtde atrib vaH- 1 Jc++) 

Î anfl;ip,"0/o04d",&matriz Jjar[i]|k]); 

} 

// le pares atributo valor 

for (i-l;i<qtde_atrib_val+l;i++) { 

fscanf(fp,"%2d%3d",&listajar[i].atrib,&listaj)ar[i].va 

lor); 

for (int j=Oy<qtde_classesJ++) 

fscanf(fp,''%04d",&matrizclasse _par[i][j]); 

} 
fclose(fp); 

// le tabela de exemplos 
tp-fopen(nome_tex,"r"); 

if(fp = NULL) { 

return 1; 

} 

for (i-0;i<qtdc exemplos;i++) { 
fi*anf(fp,"%02d",&tabex[i][0]); 
for (int k= 1 ;k<qtde atributos+1 Jc++) { 

iKarn f̂p,"%03d",&tabex[i][k]); 

} 

fscarû fp,"%04d%01d",&freq exemplo[i],&flag exemp 

lo[i]); 

} 
fclose(fp); 

return 0; 

} 

/ /- = —:— mostra noh do disco 

int mostra_noh_disco(struct Nohd n, long d) 
{ fprmrJJf imp,"to NOH=%ld TIPO-%d", (Ln.tipo noh); 
fprirttflfirnp," atr=%d " ,n.atributo); 
fj)rintf(f imp," PAI-%ld ", n.end pai); 

jprintf(f_imp,"\n contadores"); 
for (int i=0; i<ex->qtde atributos; i++) 

{for(intj=0;j<QTDEMAXVAIX)R;j++) 
{for (int k=0; k<ex->qtde classes; k++) 

{fprmtf(f imp," %d" ,n.contador[i][j][k]); 

>; zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
}; 

}; 

fpriritf(f_imp,"\n QTD FILHOS= %d",n.qtd filhos); 

for(intk=0;k<aqtd filhos; k++) 

{fprinrf(f_imp,"val[%d]d/odend[%d]%ld", 

kjt.valor[k)Jui.end filhofk]); 

}; 
fprintflT imp, "\n qtdex lista=%d"ji.qtd exem lista); //valor zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
????????? 
for (int m=0; m<n.qtd exem lista; m++) 

{fprmtf(f_imp,"\iinum_ex==%d'', 

n.lista exemplofmj.num ex); 

fprmtf(f imp,"qtd_atr lista=%d"̂ i.lista exemplo[m).qtd atr lista); 

fprintf(f_irnp,''classe-%d", n.lista_exemplo[m].classe); 

for (int kk-0; kk<n.lista exemplofml.qtd atr lista;kk++) 

{fprinrl(f_irnp,"atr[%d]=%d ",kk, 

n.lista exemplo(m].cod atribfkk]); 

fprintflTimp,"valor[%d]-°/od",kk, 

n.lista exemplo[m].valor atribfkk]); 

}; 

}; 

return 1; 
} 

// gravar arvore 

int gravararvoreO. 

{ longs; 
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abre arquivo arv gravacao(); 
grava de_lote(); 

mostra controle(); 
lote.inicio-O; 
lote.fim =0; 
pfilho^praiz; 
formata d filho(999); 
s=ftell(f_arv); 
qtd noh++; 
mostra noh disco(nohd,s); 
grava de noh d(); 
gravar_filhos_na_arvore(p_raiz,s); 
fecha arquivo arv(); 
return 1; zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

} 
= gravar filhos na 

arvore 
int gravar filhos naarvore(struct Noh m *p pai, long 
end disco pai) 
{long d; 
if (p pai->tipo noh == 0) 

{for (int k-0; k<p_pai->qtd filhos; k++) 
{p filho=p pai->end filho[k]; 
formata_d_filho(end_discoj>ai); 
d=ftell(f arv); 
qtd_noh++; 
mostra noh disco(noh d,d); 
grava_de_noh_d(); 
gravar filhos na arvore(p pai->end filho[k],d); zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
}; zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

} 

else 

{return 1;}; 

return 1; 

} 

//—• - ==—- formata filho 
disco 
int formata_d_iilho(long enddisco j a i ) 
{ noh d.tipo noĥ p filho->tipo noh; 

noh_d.atributo-p_filho->atributo; 
noh d.qtd filhos=-p filho->qtd filhos; 
for (int j=0; j<p_filho->qtd filhos; j++) 

{noh d.valorlj]=p filho->valor[j]; 

}; 

for (int m-0;m<QTDEMAXATRIB; m++) 
{for (int n-0sn<QTDEMAXVALOR; n++) 

{for (int s-0;s<QTDEMAXCLASS; s++) 
{noh d.contador[m]|n][s]=p filho->contador[m|[n][s]; zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
>; 

}; 

} ; 

for (int k=0; k<QTDEMAXVALOR; k++) 
{noh d.end filho [k]=0; 

}; 

noh_d.qtd_exem_lista-p_filho->qtd_exem lista; 
if (noh d.qtd exem listaX) ) 

{for (int r=0;r<noh_d.qtd_exem listâ -++) 
{noh d.lista exemplo[r].num ex =p filho->end ex[r]-

>num_ex; 
noh d.lista exemplo[r].qtd atr lista=p filho->end exlr]-

>qtd_atr_lista; 
noh d.lista exemplo[r].classe -p filho->end ex[r]->classe; 
noh_d.lista_exemplo[r].classe =p_filho->end_ex[r]->classe; 
for (int q=4);q<p filho->end ex[r]->qtd atr lista;q++) 

{nohjLlistaexemplo[r].ccKl_atrib[qJ=^_filho->end_ex[r]-
>cod atrib[qj; 

noh_d.lista_exemplo[r].valor atrib[q]-p_filho->end_ex[r]-

>valor atrityq]; 

}; zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
} ; 

} ; 

noh d.end pai-̂ end disco pai; 

return 1; 
} zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
II int ler arq̂  arvore() 
{ abre_arquivo_arv_leitura(); 
ler para lote(); 
ler_para d_filho(); 
p raiz=construir noh memoria(0); 

1 ler arq arvore alocando memoria 

ler filhos arq arvore(p raiz); 
fecha_arquivo_arv(); 
return 1; 

} 
//= 

int lerfilhos arq ârvore(struct Nohm *p_pai) 
{if (p pai->tipo noh = 0) 

{for (int k=0; k<pj)ai->qtd_filhos; k++) 
{ler para d filho(); 
p filho=-construirnohjmemoria(p_pai); 
p pai->cnd filhojkj^p filho; 
ler_filhos_arq_arvore(p_filho); 

ler filhos do arq arvore 

>; 

} 

else 
{return 1; 
}; 

return 1; 
} 

constroi noh memoria 

struct Nohm "construir noh_memoria(struct Nohm *p_pai) 
{p filho-(struct Noh m *)malloc(sizeof(struct Noh m)); 
if(!p_filho) 

{printf ("\n FALTA MEMORIA PARA ALOCACAO EM 
CONSTRUIR NOH MEMORIA"); 

return NULL; 

} ; 

int ij,k=0; 
for (i=l; KQTDEMAXATRIB; i++) 

{ p filho->end filho[i] - NULL; 
p filho->valor [i] = 0; 

} ; 

for (i-0; i<QTDEMAXATRIB; i++) 
{ for (j=0; j<QTT)EMAXVALOR; j++) 

{ for (k«0; k<QTDEMAXCLASS; k++) 
{p_filho->contador[i]lj][k]-d filho.contador[i]fj][k]; 

>; 

} ; 

} ; 

p filho->atributo ~- d filho.atnbuto; 
p filho->tipo noh • d filho.tipo noh; 
p_filho->qtd_filhos ~- dfilho.qtdfilhos; 
for (int m-4);m<d filho.qtd filhos;m++) 

{ p_filho->valor[m]=d_filho.valor[m]; 

}; 

p_filho->qtd_exem_lista = dfilho.qtdexemlista; 
if (d filho.qtd exem listaX) ) 

{for (int r=0;r<dfilho.qtd exem_lista;r++) 
{p filho->end exfr]=(struct lista ex *)malloc(sizeof(struct 

listaex)); 
if (!p filhc->end ex[r]) 

{printf ("\n FALTA MEMORIA ALOCACAO EX %p 
lista",p filho->end ex[rj); 

return NULL; zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
} ; 

p filho->end ex[r]->num ex 
=d_filho.lista_exemplo[r].num_ex; 

p filho->end ex[r]-
>qtd_atr_listo=d_fimo.lista_exemplo[r].qtd_atr_lista; 

p filho->end ex[r]->classe 
=d_fiiho.lista_exemplo[r].classe; 

p filho->end ex[r]->classe 
-d_filho.lista_exemplo[r].classe; 

for (int q=0;q<d filho.lista exemplo[r|.qtd atr lista;q++) 
{p_filho->end_ex[r]-

>cod atrib[qpd filho.lista exemplo[r].cod atribfq); 

p_filho->end_ex[r]-
>valor atrib[q]̂ d filho.lista exemplo(r].valor atrib[qj; 

}; 

}; 

>; 

p filho->endj>ai ̂ pj>ai; 

return pfilho; 

} 

II" 
mostra 

controle 
int mostra controle() 
{ fprintf(fimp,"\n numero primeiro exemplo=%f ", lote.inicio); 
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fprintflT imp,"\n numero ultimo exemplo-W, lote.fim); 
return 1; zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
} 

// — mostra arvore 
memoria 
int mostra_arvore_memoria(struct Nohm *p) 
{mostra noh memoria(p); 
mostra_filhos_memoria(p); 
return 1; zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

} 

// mostra filhos 
memoria 
intmostra filhos memoria(structNoh m*p j)ai) 
{if (p_pai->tipo_noh = 0) 

{for (int k-0; k<p pai->qtd filhos; k++) 
{mostra_noh_memoria(p_pai->end_filho[k]); 
mostra filhos memoria(p pai->end filho|k|); 

}; 

} 

else 
{return 1;}; 

return 1; zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
> 

// - mostra noh da 
memoria 
int mostranoh memoria(struct Noh m *p) 
{printf("\n%p ",p); 
if (p->tipo_noh^=0) 

{printfi;" atr-%d " ,p->atributo); 

}; 

if(p->tipo noh==l) 
{printf('' cla~%d " ,p->atributo); 

}; 

printf(" PAI-%p ", p->end j>ai); 
mostra contadores(p); 

if(j»qtd filhos >0) 
{printf("\n %d FILHOS val_end-=>",p->qtd filhos); 
for (int m=0; m<p->qtd filhos; m++) 

{printf('' %d-
0/op", p->valor[m],p->end_filho[m]); 

}; zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
} ; 

if (p->qtd_exem_lista>0) 
{ mostra lista(p); 

}; 

return 1; 

} 

-mostra lista 11= 
void mostra_lista(struct Nohm *p) 
{printf(" \n %d EXEMPLOS",p->qtd exem lista); 
for (int n=0; n<p->qtd_exem_Iista; n++) 

{printf("\n EX%d", p->end ex[n]->num ex); 
printf(" CL=%d", p->end_ex[n]->classe); 
printfi;" qtd atr lista=%d atr val=>",p->end exfn]-

>qtd atr lista); 
for (int kk=0; kk<p->end ex[n)->qtd atr lista;kk++) 

{printf(" %d-%d", p->end ex[n]->cod atrib[kk],p->end ex[n]-
>valor atrib[kk]); 

}; 

}; 

return; 
} 

=====— — abre arquivo arv gravacao 

int abre arquivo arv gravacao() 

{fprintfi;f_irnp,"\n>>>>>>>>>>>>>>>NOME FORMATADO DO 
ARQUIVO = %s ",nomc arq arv); 
if (( f_arv-fopen(nome_arcLarv, "w"))=NULL) 

{fprintfiT imp,"arq saida arv %s nao pode ser 
aberto",nome_arq_arv); 

return 0; 

} ; 

fprintfif imp,"̂ i=^ âbriu arq %s para gravacao",nome arq_arv); 

return 1; 

} 

//=, = ^====="—formata nome arq 
arv 

int formata_nome_arq_arv() 

{ char nome temp[20]; 

strcpy(nome tcmp,"QQ"); 
strcat(nome_temp,"."); 
sprintfiiiome temp,"%s0/6s",nome temp,nome alg); 
strcpy(nome arq̂ arv,nome temp); 

return 1; 

abre arquivo arv leitura 

int abre arquivo arv leitura() 
{if((f_arv-fopen(nome_arq_arv, "r"))=-NULL) 

{printfl;''arq arv entrada %s nao pode ser 
aberto",nome_arq_arv); 

return 0; 

>; 

return 1; 
} 

// — abre arquivo 
impressao 
int abre arquivo imp() 
{ ifl;(f_imp-fopen("AIjG19.sai", "w"))--NULL) 

{printf("arquivo impressao nao pode ser aberto"); 
retum(0);}; 

return 1; 

> 

// - fecha arquivo arv 

int fecha arquivoarvQ. 

{fclose(f arv); 

return 1; 

} 
/ /=== 
imp 
int fechaarquivo imp() 
{fclose(f imp); 
return 1; 

> 

fecha arquivo 

l̂er para lote / / - - — 
int ler_para_lote() 

{fscanf(f_arv,"%4f%4r,&lote.inicio,&lotc.fim); 

return 1; 
} 

/ / = = = -
 1 = ler para 

d filho 
int ler_para_d_filho() 
{fscanf(f arv,"%ld%2d%2d",&d filho.tipo noh,&d filho.atributo, 
&d filho.qtd filhos); 
for (int i=0; i<qtde atributos; i++) 

{for (int j=0; j<lista_atrib[i] qtdevalores; j++) 
{for(intk=0;k<qtde classes; k++) 

{fscanf(f_arv,"%2d",&d filho.contador[i][j][k]); 

}; zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
}; 

}; 

for (int nr=0; m<d_filho.qtd_filhos; m++) 

{fscanf(f_arv,"%3d%2d",&d filho.valor[m],&d filho.end filho[m] 

); 
>; 

fscanfTf arv,"%2d",&d filho.qtd exem lista); 
for (int q-O; q<d_filho.qtd_exem_lista; q++) 

{fscanfiT arv,"°/o3d",&d filho.lista exemplo[q].num ex); 
fscanfit̂ arv,"%2d",&d_filho.lista exemplo[q].qtd atrlista); 
fscanf(f arv,"%2d",&d filho.lista exemplo|q].classe); 
for (int 1—0; r<d_filho.lista exemplo[qJ.qtd_atr_lista; r++) 

{fk;ard f̂arv,"%2d",&d filho.lista exemplo[q].cod atrib [r]); 
fscanfl;f_arv,"0/o3d",&dJilho.lista exemplo[q].valor_atrib[r]); 
} ; 

}; 

return 1; zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
} zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
//= grava de 

lote 
int grava de lote() 

{fprirui(f_arv,"%04.0f%04.0f\n",lote.inicio,lote 

return 1; 
} 

//  = = = i — grava de 

nohd 
int grava de noh d() 

{fprintfl;f_arv,',%01d%02d%02d",noh dtipo noh,noh_d.atributo,n 

oh d.qtd filhos); 
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for (int î O; i<qtdc atributos; i++) 
{for (int j-0; j<lista_atrib[i].qtde_valores; j+ 

{for (int k=0; k<qtde classes; k++) 
{fprintfTflarv,"%02d",noh_d.coruador[i][j][k]); 

}; zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
}; 

}; 

for (int m~0; m<noh_d.qtd_filhos; m++) 

{fprintf(f>rv,"%03d%02d",noh Avalor[m],nohd.endfilho[m]); 

}; 
fprintf(f_arv,"\n"); 
fprintf(f arv,"%02d",noh d.qtd exem lista); 
for (int q=0; q<noh_d.qtd_exem lista; q++) 

{fprintf(f arv,"%03d"̂ ioh d.lista exemplo[q].num ex); 
fprintf(f_arv,"

0/o02d'',noh_dlistaexemplo[q].qtdatrjista); 
fprintf(farv,"%02d" îoh d.lista exemplo|q].classe); 
for (int r=0; r<noh_d.lista_exemplo[ql.qtd_atr_lista; r t +) 

{fprintfff arv,"%02d",noh d.lista exemplo[q].cod atrib [r]); 
frjrinri(f_aî ,''%03d

,'̂ ioh_d.lista_exemplo[q].valoratrib[r]); 

}; 
>; 

fprintf(farv,'W); 
return 1; 
} zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

• • 



ABSTRACT 

The critical phase of the construction process of expert systems is the 

one responsible for the generation of the knowledge base because it is 

expensive, difficult and great influence upon the final quality of the 

referred systems. 

The induction originated from examples generates knowledge base as 

decision trees or rules through algorithms called inductive algorithms. 

Inductive algorithms can be of non-incremental or incremental types. 

Non-incremental algorithms receive, as input, a set de examples and 

generate, as output, a knowledge base. 

Incremental algorithms receive, as input, a knowledge base and a set of 

new examples and generate, as output, an up to date knowledge base. 

We present in this paper a comparative analysis of costs between these 

two families of algorithms generators of decision tree. 

We show, through experimental and theoretical analysis that, against 

the conclusion of previous authors about incremental algorithms, the 

referred algorithms are more efficient only in rare situations of domains 

and quantity of examples, not reaching the ends they aimed at. 
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