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R E S U M O zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

A aquisicao automatica de conhecimento surgiu com o objetivo de resolver os 

problemas apresentados pelos m6todos cognitivos e semi-automaticos, que 

envolvem desde o relacionamento do engenheiro do conhecimento com o 

especialista at6 a indisponibihdade de tempo dos especialista. No entanto, a 

avaliacao da base de conhecimento gerada pelos m6todos automaticoszyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA 6 um 

processo que ainda 6 feito exclusivamente pelo especialista. Os m^todos 

indutivos de aquisicao de conhecimento a partir de exemplos, uma das formas de 

aquisicao automatica mais utilizada, podem apresentar dois senos problemas, 

um de natureza estrutural (problema sintatico) e outro de natureza semantica 

(problema semantico). Esses m^todos tamb6m sao denominados emplricos 

enfatizando o fato de nao requererem nenhum conhecimento prehminar sobre o 

dominio. A escolha de uma forma adequada de representacfio do conhecimento 

elimina o problema sintatico e a utilizacao de uma das formas de conhecimento 

prehminar, denominada matriz de relevancia, torna rara a ocorrencia do 

problema semantico. As outras formas de conhecimento prehminar disponlveis 

(custo e generalizacao) auxiliam os m6todos indutivos na busca de uma base de 

conhecimento de melhor qualidade. No entanto, nenhum m^todo indutivo 

utiliza conjuntamente as principals formas de conhecimento prehminar 

disponlveis. Procurando preencher essa lacuna, neste trabalho propomos o 

algoritmo ISREG (Indutor Semantico de Regras modulares Economicas e 

Generalizadas) que al6m disso resolve o problema sintatico e minimiza a 

ocorrencia do problema semantico. Propomos, tamb^m, um processo automatico 

de avaliacao da qualidade semantica das bases de conhecimento geradas pelos 

m^todos indutivos. 

xiv 



1 Introducao zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Artificial Intelligence is the science of making do 

things that would require intelligence if done by 

men. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Marvin Minsky 

1.1 Inteligencia Artificial 

O reconhecimento inconteste da disciplina Inteligencia Artificial (IA) como uma 

ciencia vem sendo conquistado gradual e arduamente. Um dos motivos para esse 

lento reconhecimento pode residir nas incertezas que permeiam a area e tern 

aproximado mais a IA das cidncias sociais ou da psicologia do que das ciencias exatas 

como a flsica ou matematica. 

Essa falta de definicao leva a que cada grupo de pesquisadores fapa uma definicao 

pr6pria da area, provocando a criacfio de tantas escolas quantos forem os grupos 

existentes. Isso tern gerado o ambiente propicio para fortes confrontos e controversias 

dentro da disciphna. 

Para [Firebaugh 89] uma forma de classificar os pesquisadores de IA 6 atrav^s do teste 

dos "meios vs. fins". Se o "fim" das pesquisas em IA 6 definido como o principal 

objetivo do estudo e o "meio" 6 definido como uma ferramenta basica ou modelo usado 

para auxiliar o estudo, entao os pesquisadores de IA, geralmente, estao enquadrados 

em uma das duas categorias: 

• Mente como objeto e maquina como ferramenta. Essa escola de pen-

samento inclui muitos psic61ogos cognitivos e linguisticos que visam entender o 

comportamento da mente humana como objetivo e os computadores como 

simples ferramentas para testar os modelos da mente. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

1 
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• Computador como objeto e mente como modelo. Essa escola busca a 

criacao de maquinas mais inteligentes como o objetivo da IA e o 

comportamento da mente humana como um modelo para auxiliar a simulacao 

da inteligencia. 

Por6m, Firebaugh reconhece que 6 impreciso classificar todos os pesquisadores como 

pertencentes claramente a uma das duas escolas. Muitos pesquisadores desenvolvem 

trabalhos que utilizam principios das duas escolas. 

Na realidade, a IA deve ser vista como uma ciencia interdisciplinar que interage com 

areas da psicologia, lingiilstica, filosofia, matematica, fisica, engenharia e ciencias da 

computacao. Contudo, 6 inegavel que a robdtica e a engenharia do conhecimento, 

duas especialidades da IA ligadas a segunda escola, tem apresentado trabalhos mais 

pragmaticos e com relativo sucesso. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

1.2 Engenharia do conhecimento e Sistemas baseados em 

conhecimento 

O termo Engenharia do Conhecimento, introduzido por Donald Michie em 1972, 6 

utilizado para definir o processo de extracao de conhecimento de um especialista 

humano e incorpora-lo ao computador. O indivlduo que executa essa atividade e" 

chamado de Engenheiro do Conhecimento e os sistemas construidos por esses 

engenheiros sao denominados Sistemas Baseados em Conhecimento (SBCs) [Michie 

85J. 

Os SBCs sao sistemas que fornecem meios para o manuseio e aplicacao de 

conhecimento. A principal caracterlstica desses sistemas 6 a existencia de uma 

separacao explicita entre o conhecimento que possuem e as suas estrategias de 

controle. Dependendo do nlvel de habilidade dos SBCs eles podem ser conhecidos 

como assistentes inteligentes, tutores inteligentes ou sistemas especialistas. 

1.3 Sistemas especialistas 

Os sistemas especialistas procuram simular o comportamento do especialista humano 

na resolucao de um problema em um determinado dominio. Eles possuem algumas 

caracteristicas proprias, como uma grande concentracao de sabedoria sobre uma 

estreita faixa do conhecimento humano especifico de um dominio, possuem a 

capacidade de justificar seus conselhos, analises ou conclusoes e se forem dotados de 

dados probabillsticos ou nebulosos podem lidar com incertezas [Rich 91]. A FIG. 1.1 

mostra uma estrutura basica de um sistema especialista. 
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t zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
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FIGURA 1.1 - Estrutura basica de um sistema especialista. 

A criacao da base de conhecimento se da atrav6s da tarefa de aquisicao de 

conhecimento que vem a ser a transformacao de um conhecimento numa 

representacao adequada para o computador [Kidd 87J. Varias classificacoes dos 

m^todos de aquisicao de conhecimento ja foram sugeridas, uma dessas sugestoes 

analisa a questao do ponto de vista do esforpo empreendido pelo aprendiz na aquisicao 

do conhecimento [Carbonell, Michalski and Mitchell 83]. Essa classificacao estabelece 

que o aprendizado pode ser reahzado por: 

• U m processo mecanico e implantacao d ireta do novo conhecimento - o 

aprendiz nao realiza nenhuma inferencia ou transformacao sobre o 

conhecimento. O conhecimento 6 construido e modificado por uma entidade 

externa ou os dados e fatos adquiridos sao simplesmente armazenados sem 

nenhum tipo de inferencia. 

• Instrucao - o conhecimento e adquirido de um professor ou de uma fonte 

organizada de informacao, hvros por exemplo. Requer que o aprendiz 

transforme o conhecimento da linguagem externa para uma forma de 

representacao interna, e que incorpore as novas informacoes ao conhecimento 

existente para uso futuro. 

• Analogia - requer novos fatos ou um conhecimento historico para transformar 

e argumentar com o conhecimento existente, o que pode levar a formulacao de 

novos conceitos ou a aquisipao de novas experiencias que permitam lidar com a 

nova situapao. Essa forma de aprendizagem requer mais inferencia, por parte 

do aprendiz, do que as duas formas anteriores. 

• Exemplos - dado um conjunto de exemplos e contra-exemplos de um conceito, 

o aprendiz induz a descricao de um conceito geral que descreve todos os 

exemplos positivos e nenhum dos contra-exemplos. A quantidade de inferencia 

reahzada pelo aprendiz e muito maior do que no aprendizado por analogia. 
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• Observacao e descoberta - essa 6 a forma mais ampla de aprendizagem 

indutiva inclui descoberta de sistemas, formacao de teorias, definicao de 

criterios de classificacao e outras tarefas similares sem o auxilio de um 

professor. Essa forma de aprendizagem nao supervisionada requer que o 

aprendiz execute mais infer£ncias do que qualquer uma outra forma 

apresentada ate aqui. 

Qualquer que seja o metodo escolhido, a aquisicao de conhecimento foi definida por 

[Feigenbaum 81] como sendo o ponto de estrangulamento do processo de construcao de 

um sistema especialista, essa definicao ficou conhecida como o "gargalo" de 

Feigenbaum1 (FIG. 1.2). Estruturar o dominio, identificar e formalizar os conceitos, 

ajustar o vocabulario utilizado, dentre outros aspectos, sao dificuldades que o 

engenheiro do conhecimento encontra na tarefa de aquisicao de conhecimento. 

FIGURA 1.2 - O "gargalo" de Feigenbaum. 

Alem dos fatores ja citados que dificultam o processo de aprendizado, dois outros 

fatores tem motivado a busca de novas solucoes: a indisponibilidade de tempo e o alto 

custo da hora de trabalho de um especialista humano. Nos processos de aprendizagem 

que envolvem entrevistas, observacoes, experimentos, etc., a presenca do especialista e 

indispensavel e pode consumir muito tempo e dinheiro at£ que se consiga um 

resultado satisfat6rio. O aprendizado por maquina ou automatico2 [Michalski 86] 

surgiu como uma tentativa de minimizar, ou at6 ehminar, os problemas enfrentados 

pelas formas de aquisicao de conhecimento utilizadas at£ aquele instante. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

1.4 Aprendizado automatico 

Mais uma vez uma grande variedade de definicoes e classificacoes dificultam o 

entendimento do que seja aprendizado automatico e deixam seus objetivos confusos. 

Uma tentativa de agrupar as diversas visoes das diferentes correntes cientfficas foi 

feita por [Carbonell 90] ao dividir o aprendizado automatico em quatro paradigmas: 

• Conexionista - modelos baseados em redes neurais artificials. 

• Gen^tico - sistemas classificadores. 

• Analftico - baseado em explanacoes e algumas formas de analogias. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

The Feigenbaum bottleneck 

Machine Learning 
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• Indutivo - adquire conceitos a partir de conjuntos de exemplos e contra-

exemplos. 

Desses paradigmas o mais amplamente estudado e aplicado a sistemas baseados em 

conhecimento 6 o indutivo. Nele procura-se inferir uma descricao geral de um certo 

conceito a partir de um conjunto de exemplos e contra-exemplos extraldos do 

especialista, do mundo real, ou de uma base de conhecimento apreendida pelo prdprio 

sistema. Se a fonte dos exemplos e o mundo real, o aprendiz pode ter a opcao de 

realizar experimentos dos quais ele recebe um retorno e reformula sua descricfio geral 

LFirebaugh 89J. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

1.5 Aprendizado indutivo a partir de exemplos 

O aprendizado indutivo a partir de exemplos requer a exist§ncia de um algoritmo que 

atrav^s da analise das instancias, casos reais coletados pelo engenheiro do 

conhecimento, tentara induzir as regras que constituirao a base de conhecimento. A 

FIG. 1.3 mostra uma representacao do aprendizado indutivo a partir de exemplos. 

Conhecimento 
Preliminar 

As $ 

Exemplos \ r 

Algoritmo 

Base de 
Conhecimento 

FIGURA 1.3 - Aprendizado indutivo a partir de exemplos. 

Os algoritmos indutivos diferem entre si na maneira como realizam a inducao, na 

forma de representar a base de conhecimento e na utilizacao ou nao de um 

conhecimento adicional, chamado preliminar por ser eliciado a priori, que auxilia na 

geracao da base de conhecimento. 

Podemos relacionar como vantagens dos m^todos indutivos a partir de exemplos, os 

seguintes pontos: 

• Minimizam ou ate tornam desnecessaria a presenca do especialista no processo 

de aquisicao de conhecimento. 
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• Podem captar conhecimento atraves de generalizacoes, atividade natural do 

processo de aprendizado humano. 

• Produzem bases de conhecimento coerentes, i.e., bases livres de inconsisten-

cias, circularidades, etc. 

Apesar dessas vantagens, de uma forma geral, os algoritmos indutivos apresentam 

pontos negativos nos seguintes casos: 

C I . Os que geram arvores de decisao fornecem um conhecimento pouco 

inteligfvel, pois essas arvores, normalmente, provocam a introducao de 

condicoes artificials nas conclusoes [Cendrowska 88J [Gaines 93J. 

C2. A maioria utiliza somente as informacoes estruturais contidas nos exemplos, 

desconhecendo uma possivel relacao entre as caracteristicas desses exemplos e a 

importancia que elas podem ter para a conclusao ou diagnostico. Esse 

desconhecimento pode fazer com que a ocorrencia de casos raros sejam 

generalizados como conhecimento [Mongiovi 90] [Cirne Filho 92]. 

C3. Poucos algoritmos utilizam conhecimento prehminar e nenhum utiliza as 

principals formas disponlveis desse conhecimento de forma conjunta. Isso faz 

com que a selecao do algoritmo se faca em funcao dos beneficios que a utilizacao 

de um determinado tipo de conhecimento preliminar possa trazer, deixando a 

base gerada sujeita aos problemas provenientes da utilizacao desse algoritmo. 

A maioria desses pontos negativos apresentados foram descobertos atrav6s da analise 

dos resultados apresentados pelo algoritmo ID3 [Quinlan 83], por ter sido um dos 

primeiros m6todos propostos. Alguns algoritmos descritos a seguir procuram ehminar 

esses pontos negativos apresentados. Para o caso C I foi proposta uma solucao atraves 

do algoritmo PRISM [Cendrowska 88], ja para o caso C2 existem as solupoes 

propostas pelos algoritmos IDRT [Mongiovi 91] e RPRISM [Cirne Filho 91], sendo que 

este ultimo algoritmo procura solucionar tamb^m o caso C I . O algoritmo EG2 [Nunez 

91] utiliza duas formas de conhecimento preliminar mas esta sujeito aos problemas C I 

e C2. No entanto, nao existe nenhum algoritmo que cubra, ao mesmo tempo, o caso 

C3 e que tambem procure evitar a ocorrencia dos casos C I e C2. 

A escolha de um algoritmo indutivo para gerar uma base de conhecimento, pode ser 

feita com base na analise da forma de execucao da inducao, no tipo de conhecimento 

prehminar utilizado ou na forma de representacao do conhecimento, entre outros 

fatores. Contudo, isso nao garante que a melhor base de conhecimento sera gerada. E 

como saber qual a melhor base gerada ? E necessario entao que existam formas de 

avaliar a base de conhecimento gerada. 
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1.6 Avaliacao de uma base de conhecimento 

Apesar de todo o sucesso dos m6todos de aprendizado automatico, conseguindo 

diminuir drasticamente, e por vezes eliminando, a participacfio do especialista na 

elaboracao de um sistema especialista. Uma tarefa, no entanto, ainda continua sendo 

desempenhada exclusivamente pelo especialista: a avaliacao da base de conhecimento 

gerada. 

Essa dependencia do especialista humano, traz de volta todos os inconvenientes que 

motivaram o surgimento do aprendizado automatico, uma vez que somente ele, 

analisando cada regra gerada, pode determinar a sua importancia ou aphcabihdade no 

dominio modelado. Essa avaliacao pode ser feita sob os aspectos quantitative 

(tamanho da base, comprimento das regras e acuracia), de custo e quahtativo 

(compreensibilidade e aphcabihdade das regras). 

Supondo que o engenheiro do conhecimento possua a oportunidade de executar varios 

algoritmos indutivos gerando, consequentemente, varias bases de conhecimento. Qual 

delas ele deve apresentar para o especialista avaliar ? E no caso dessas bases serem 

grandes, pode ficar inviavel avaHar mais de uma e selecionar as melhores regras. 

Uma solucao para esse problema seria automatizar um processo de pr6-avaliacao, 

tornando possivel selecionar uma base de conhecimento sob o aspecto desejado, ficando 

para o especialista, quando necessario, apenas a tarefa de validacao da base escolhida. 

A automatizacao do primeiro aspecto 6 relativamente simples, uma vez que ele 

envolve apenas dados provenientes de uma analise quantitativa da base gerada. Uma 

forma de avaliacao sob o aspecto custo foi definida por [Nunez 91], nao apresentando 

dificuldades para sua automatizacao. Para o aspecto quahtativo (semantico) nao 

dispomos de nenhuma grandeza definida que possibilite sua automatizacao, contudo, 

atraves da utilizacao de um conhecimento preliminar que determine a relevancia 

semantica de cada caracterlstica do dominio para todos os seus elementos de 

classificacao, seja possivel definir e automatizar essa grandeza. 

1.7 Objetivos da dissertacao 

Este trabalho atua no ambito dos m6todos indutivos, procurando contornar alguns dos 

seus pontos negativos, citados na secao 1.5, e buscando uma solucao para o problema 

da avaliacao semantica de uma base de conhecimento (secao 1.6). Para atingir esses 

objetivos este trabalho apresenta duas finalidades basicas: 

• Definir uma grandeza que permita avaliar, de forma automatizada, a 

qualidade semantica de uma base de conhecimento, i.e., determinar o grau de 

aphcabihdade e clareza das regras geradas. 
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• Propor um algoritmo que utilize, de forma conjunta, as principals formas de 

conhecimento preliminar, e procure minimizar a ocorrencia dos problemas 

estruturais e de natureza semantica apresentados pelos algoritmos indutivos 

citados na secao 1.5. 

Esperamos dessa forma contribuir para preencher as lacunas identificadas no processo 

de aquisicao indutiva de conhecimento. Este trabalho se enquadra numa linha de 

pesquisa que busca operacionalizar um ambiente que auxilie todo o processo de 

aquisicao de conhecimento. No estagio atual esse ambiente, denominado A4 

(Ambiente de Apoio a Aquisicao Automatica de Conhecimento)LVasco 93J, encontra-se 

parcialmente implementado e foi no seu contexto que as propostas desta dissertacao 

foram implementadas e os experimentos foram realizados. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

1.8 Organizacao dos capitulos 

Para cumprir os objetivos definidos anteriormente, organizamos este trabalho em sete 

capltulos, incluindo esta introducao. 

Capitulo 2 - Utilizacao do conhecimento preliminar na aprendizagem indutiva. onde 

abordaremos o m^todo indutivo de aprendizado e apresentaremos algumas formas de 

conhecimento preliminar utilizadas por esses metodos. Introduziremos, tambem, um 

dominio base que sera referenciado ao longo do trabalho. 

Capitulo 3 - Analise critica de alguns algoritmos indutivos. onde os algoritmos 

indutivos mais representatives serao analisados e comparados, para isso selecionamos 

aqueles que utilizam alguma forma de conhecimento prehminar alem do ID3 que 

serve de referenda inicial. 

Capitulo 4 - Quahdade de uma base de conhecimento, no qual apresentaremos um 

processo automatico de avaliacao da quahdade semantica de uma base de 

conhecimento. 

Capitulo 5 - Inducao semantica de regras modulares. econSmicas e generalizadas. 

onde propomos um algoritmo, o ISREG, que contempla as principals formas de 

conhecimento preliminar e procura minimizar a possibihdade de ocorrencia dos 

problemas apresentados pelos algoritmos indutivos analisados no capitulo 3. 

Capitulo 6 - Analise dos resultados obtidos com o algoritmo ISREG. no qual faremos 

uma analise dos resultados obtidos pelo novo algoritmo. Essa analise utiliza, al6m do 

dominio descrito no capitulo dois, dominios reais com um numero maior de exemplos. 

Capitulo 7 - Conclusoes. onde apresentaremos as conclusoes obtidas com a elaboracao 

deste trabalho e proporemos alguns trabalhos futuros com o propdsito de dar 

continuidade as pesquisas nessa area. 
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Apendice A - Relevancia semantica de uma generalizacao: definicao e um estudo de 

caso. no qual apresentaremos a definicao de uma equacao para o calculo da relevancia 

semantica de uma generalizacao, e mostraremos, tambem, os resultados de um estudo 

realizado para verificar o comportamento da equacao definida diante dos valores reais 

fornecidos por especialistas. 

Apendice B - O algoritmo ISREG. onde o c6digo fonte do algoritmo proposto sera 

mostrado. 

Apendice C - Documentacao dos dominios utilizados nos testes, onde apresentaremos 

todas as caracterlsticas e formas de conhecimento prehminardos dos dominios 

utilizados neste trabalhos. 

Os principals termos utilizados pela area de aquisicao de conhecimento, e os novos 

aqui introduzidos, foram definidos ao longo de todo o trabalho. Para facihtar sua 

localizacao apresentamos, no final deste trabalho, um indice remissivo dos termos 

definidos. 



2 Utilizacao do conhecimento preliminar na 

aprendizagem indutiva zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

A inducaozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA 6 um dos m^todos de inferencia utilizado nos processos de aprendizagem, 

sua diversidade e determinada em funcao da utilizacao de um conhecimento adicional, 

ehciado prehminarmente, sobre o dominio. Neste capitulo explicaremos o mecanismo 

do metodo indutivo e sua relacao com a utilizacao do conhecimento prehminar, 

apresentaremos os tipos de conhecimento prehminar mais utilizados e introduziremos, 

como exemplo, um dominio que possui as formas de conhecimento preliminar 

apresentadas e que sera referenciado nos capitulos seguintes. 

2.1 Introducao 

Classificar as tecnicas de aprendizagem tem sido tarefa de inumeros pesquisadores 

que sempre buscam a melhor forma de modelar esse processo, consequentemente 

varias classificacoes ja foram propostas representando as principals linhas de 

pesquisas. 

Uma dessas classificacoes foi defendida por IMichalski 90J e apresentada em IPires 

93], ela divide o processo de aprendizagem em sintatico e analitico. A aprendizagem 

sintetica busca criar um conhecimento novo, ou ampliar o ja apreendido, enquanto que 

na aprendizagem analitica o objetivo principal 6 reformular o conhecimento existente 

buscando sua melhor utilizacao. Dois metodos sao utilizados para proceder a 

inferencia, a inducao utilizada pela aprendizagem sintetica e a deducao utilizada pela 

analitica. 

E no ambito do metodo indutivo que se situa este trabalho, assim sendo, entendemos 

ser importante uma compreensao mais detalhada do processo desse metodo. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

1 0  
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2.2 Principios gerais da inducao zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

O aprendizado por deducao consiste em utilizar uma regra geral verdadeira e verificar 

se ela se aplica em casos especificos. 

Suponhamos a seguinte afirmacao: 

Os empregados da empresa XYZ que trabalham no setor K a mais de 8 anos 

recebem um adicional de insalubridade. 

Se agora for encontrado um indivlduo sobre o qual se pode afirmar: 

Joao 6 funcionario da empresa XYZ e trabalha no setor K a 10 anos, 

entao e possivel se concluir que 

Joao recebe um adicional de insalubridade. 

Se a regra geral 6 verdadeira, entao a deducao tambem sera [Hart 87J. 

A inferencia indutiva segue um caminho oposto ao do aprendizado dedutivo: dado um 

conjunto de exemplos especificos, procura-se induzir uma regra geral. Suponha que 

nao se conhece qual o setor da empresa XYZ que paga o adicional de insalubridade, 

mas existe um fichario com os dados de todos os funcionarios desta empresa, entao 

sera possivel conjecturar sobre a regra geral. 

Considerando que existem funcionaios que: 

• trabalham no setor K a 9, 11, 14 e 15 anos e recebem o adicional; 

• nao trabalham no setor K e nao recebem o adicional; 

• trabalham no setor K a 1, 3, 5 e 7 anos e nao recebem o adicional. 

E possivel entao induzir que os funcionarios que trabalham no setor K a 9 anos ou 

mais tern direito ao adicional. Observa-se que a inducao nao tern a mesma precisao 

apresentada pela deducao, no exemplo o valor correto 6 8 anos. Pode-se imaginar, 

tambem, que para um conjunto de situacoes observadas 6 possivel gerar, 

potencialmente, um numero infinito de hip6teses capazes de justificar esses fatos. 

Dessa forma, um conhecimento adicional aquele encontrado nos fatos 6 necessario 

para estabelecer um criterio de preferencia, ou um conjunto de restricoes que reduzam 

o conjunto de hip6teses, esse conhecimento adicional 6 denominado conhecimento 

prehminar 1. 

A utilizacao do conhecimento preliminar determina a definicao de um tipo de inducao, 

denominada inducao empirica [Pires 93]. O termo empirica 6 utihzado para ressaltar 

a pouca, ou quase nenhuma, utilizacao do conhecimento prehminar nesse processo. A 

maioria dos trabalhos de inducao desenvolvidos, particularmente aqueles que utilizam 

Or i g i n a l m e n t e  d e s ign a d ozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA background knowledge t r a d u z i d o  c o n h e c im e n to  p r e h m i n a r p o r r e p r e s e n t a r u m  

c o n h e c im e n to  p re v io  s o bre  o  d o m in io  ID o n a to  J u n i o r 9 4 ] , 
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como forma de representacao do conhecimento as arvores de decisao e os sistemas de 

regras de classificacao sao englobados por essa definicao. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

2.3 Principals tipos de conhecimento preliminar 

A definicao e utilizacao de diversos tipos de conhecimento preliminar tem como 

objetivo principal diminuir o empirismo da inducao, procurando melhorar a 

compreensao da base de conhecimento gerada. O conhecimento prehminar tambem 

pode ser utilizado para simplificacoes e reformulacoes da base ja gerada ou pode ser, 

preferencialmente, utilizado diretamente na geracao desta base. 

Um estudo mais completo sobre o papel do conhecimento preliminar no aprendizado 

pode ser encontrado em [Donato Junior 94], nos deteremos nos tipos de conhecimento 

prehminar mais conhecidos e que serao referenciados e utilizados ao longo deste 

trabalho. 

2.3.1 Custo 

A maioria dos m£todos indutivos nao contempla a informacao sobre o custo de cada 

atributo. Suponhamos entao uma arvore de decisao que tenha como raiz um atributo 

cujo custo monetario envolvido na sua aquisicao seja alto (por exemplo uma 

Tomografia Computadorizada, ou o teor de pureza de um min6rio). Toda a base de 

conhecimento proveniente desta arvore de decisao tera um custo muito alto, alem do 

agravante da maioria dos elementos de classificacao subordinados a sub-arvore ligada 

ao valor negativo deste atributo de alto custo, poderem ser concluldos sem a sua 

aquisicao. 

O termo custo deve ser visto num sentido mais amplo do que o puramente monetario, 

ele pode representar outras grandezas tais como: grau do risco de vida envolvido, nivel 

de dificuldade de aplicacao, disponibihdade da informacao, etc.. Podendo, inclusive, 

haver uma heterogeneidade entre as grandezas o que levara a necessidade de uma 

modelagem para transformadas num valor uniforme. 

2.3.2 Generalizacao 

Os atributos de um dominio podem ser generalizados com o proposito de facihtar o 

aprendizado a partir de exemplos [Nunez 91]. Uma rede de dependencia IS-A entre os 

valores dos atributos auxilia a substituicao de atributos apresentados nos exemplos 

por informacoes mais genericas. Com esta informacao 6 possivel se definir o grau de 

abstrac&o que o metodo indutivo deve trabalhar, em funcao da ocorrencia dos valores 

da generalizacao definida. Ao fazer uma generalizacao o algoritmo estara, na 
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realidade, introduzindo um teste de disjuncao (OR) na premissa de uma regra, pois 

um valor generalizado reflete a ocorrencia de pelo menos um dos valores a ele 

subordinado. 

Para exemplificar os dois tipos de conhecimento prehminar descritos, consideremos 

um dominio hipotetico, denominado "brinquedo seguro", onde os casos exemplificam 

situacoes em que um brinquedo foi qualificado como Seguro (S) ou Perigoso (P) para o 

manuseio de uma crianca, dependendo das combinacoes de algumas caracteristicas 

apresentadas pelo produto. A TAB. 2.1 mostra um possivel conjunto de treinamento e 

a TAB. 2.2 apresenta uma estrutura de conhecimento prehminar que contempla as 

informacoes de custo monetario e de generalizacao para esse dominio. Este 6 utilizado 

apenas de forma didatica para exemplificar as questoes que serao levantadas a seguir, 

nao sendo representativo, tendo em vista o pequeno numero de exemplos 

apresentados. 

Uma propriedade da generalizacao 6 que ela pode conter valores que nao estao 

presentes no conjunto de treinamento, permitindo assim que seja induzido um 

conhecimento ainda nao observado. Como 6 o caso do valor pentagono que esta 

generalizado emzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA P O L l G O N O , mas nao esta presente no conjunto de treinamento. E 

possivel, tambem, usar de recursos linguisticos para representar operadores 16gicos, 

como: N A O - P E Q U E N O , N A O - M E D I O e N A O - G R A N D E , indicando a ocorrencia dezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA NOT 

pequeno, NOT m6dio e NOT grande. 

TABELA 2.1 - Conjunto de Treinamento para o dominio "brinquedo seguro" 

Caso Forma Cor Tamanho Material Classe 

1 quadrado rosa grande couro s 

2 triangulo rosa grande couro s 

3 ehpse azul grande couro s 

4 ehpse vermelho medio plastico s 

5 circulo azul grande plastico s 

6 circulo rosa medio plastico s 

7 quadrado vermelho pequeno metal p 

8 quadrado azul pequeno madeira p 

9 triangulo azul medio madeira p 

10 triangulo amarelo medio plastico p 

11 ehpse rosa pequeno metal p 

12 circulo vermelho pequeno metal p 
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TABELA 2.2 - Informacoes de custo e generalizacao, para o dominio "brinquedo 

seguro", adaptado de [Nunez 91J 

Atributo Custo ($) Valor Generalizacao 

Forma 10 quadrado zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBAI S - A P O L f G O N O 

triangulo I S - A P O L f G O N O 

pentagono I S - A P O L f G O N O 

elipse I S - A C6NICA 

circulo I S - A C6NICA 

Cor 30 vermelha I S - A P R I M A R I A 

azul I S - A P R I M A R I A 

amarela I S - A P R I M A R I A 

Tamanho 140 grande I S - A N A O - P E Q U E N O 

m£dio I S - A N A O - P E Q U E N O 

grande I S - A N A O - M E D I O 

pequeno I S - A N A O - M E D I O 

pequeno I S - A N A O - G R A N D E 

m6dio I S - A N A O - G R A N D E 

Material 300 

2.3.3 Relevancia semantica 

A inexistencia de informacoes que auxiliem o algoritmo na geracao da base de 

conhecimento, pode levar esse algoritmo a elaborar regras que, embora corretamente 

induzidas, nao possuem nenhum significado pratico ou sao incompreensiveis para o 

especialista. Isso ocorre porque os algoritmos indutivos consideram todas as condicoes 

potencialmente iguais para uma determinada classificacao. 

Suponha que em um determinado conjunto de treinamento, num dominio de mecanica 

de automoveis, existam apenas dois exemplos classificando Falta de Combusttvel 

ocorridos em dois carros de cor azul. E provavel que a regra "Se Cor = azul Entao 

Falta de Combustivel" seja gerada por um algoritmo indutivo que nao utilize nenhum 

conhecimento adicional para informar que o atributo Cor, apesar de presente no 

conjunto de treinamento, e irrelevante para classificar um defeito mecanico. 

Evidentemente, uma regra desse tipo nao tem nenhum significado pratico. A 

ocorrencia dessa situacao foi denominado de problema semantico LMongiovi 91JLCirne 

Filho 91]. 

Visando minimizar a ocorrencia do problema semantico, foi definida a relevancia 

semantica como sendo um tipo de conhecimento preliminar que relaciona, em um dado 

dominio, elementos de classificacao com os atributos e seus respectivos valores 
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[Mongiovi 90]. A importancia que tern um determinado par atributo=valor para 

realizar uma classificacao define a relevancia. A selecao do par atributo=valor 

realizada pelos algoritmos indutivos (por entropia, probabilidade de ocorrdncia, etc.) 

caracterizam a relevancia sintatica. Mas como em determinadas situacoes ela 6 

insuficiente para refletir o conhecimento do especialista, faz-se necessaria a utilizacao 

da relevancia semantica. E na semantica do especialista que esta embutido o 

conhecimento heuiistico [Vasco 93]. 

Uma matriz foi a forma mais natural encontrada para representar a relevancia 

semantica. Nas colunas ficam os elementos de classificacao, enquanto que nas linhas 

colocam-se os atributos. Cada celula que relaciona as linhas com as colunas contem o 

conjunto de valores do atributo que sao relevantes para a classificacao do elemento 

existente na coluna. Essa matriz foi denominada Matriz de Relevancia (MR) [Mongiovi 

90J. A TAB. 2.3 apresenta uma MR para o conjunto de treinamento mostrado na TAB. 

2.1. 

TABELA 2.3 - Matriz de Relevancia para o dominio "brinquedo seguro" 

Atributo 

Classe Seguro Perigoso 

Forma {ehpse + circulo) {quadrado + triangulo} 

Cor 0 0 

Tamanho {grande} {pequeno} 

Material {couro} {metal} 

Termos linguisticos mais precisos, tipo: pouco relevante, mais ou menos relevante, 

muito relevante, etc., podem ser representados atraves de um conjunto nebuloso, 

transformando a matriz de relevancia numa Matriz de Relevancia Nebulosa (MRN) 

LMongiovi 93aJ [Mongiovi 93bJ. Um possivel conjunto de valores designando os termos 

linguisticos utilizados em uma MRN pode ser representado por: 

0,00 / irrelevante, 0,25 / pouco relevante, 

0,50 / mais ou menos relevante, 

0,75 / muito relevante, 1,00 / totalmente relevante 

A TAB. 2.4 apresenta uma matriz de relevancia nebulosa para o dominio "brinquedo 

seguro". Verifica-se facilmente que a MR e um caso particular de uma MRN, onde os 

valores presentes sao totalmente relevantes, isso torna a MRN muito mais abrangente 

e precisa. 



Capitulo 2 - Utilizacao do conhecimento preliminar na aprendizagem indutiva zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA16 

TABELA 2.4 - Matriz de Relevancia Nebulosa para o dominio "brinquedo seguro" 

Classe 

Atributo Seguro Perigoso 

Forma {0.50/quadrado + 0.50/triangulo 

+ 0.75/elipse + 0.75/clrculo} 

{0.75/quadrado + 0.75/triangulo 

+ 0.50/elipse + 0.50/clrculo} 

Cor {O.OO/vermelho + 0.00/azul 

+ O.OO/amarela + 0.00/rosa} 

{0.00/vermelho + 0.00/azul 

+ O.OO/amarela + 0.00/rosa} 

Tamanho {0.75/grande + 0.75/m6dio 

+ 0.25/pequeno} 

{0.75/grande + 1.00/medio 

+ 1.00/pequeno} 

Material {0.00/metal + 0.75/plastico 

+ 1.00/couro + 1.00/madeira} 

{1.00/metal + 0.25/plastico 

+ O.OO/couro + O.OO/madeira} zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

2.4 Conclusao 

Os metodos indutivos de aprendizagem automatica utilizam um conjunto de 

treinamento sobre o qual procedem uma inferencia visando o aprendizado. O conjunto 

de treinamento possui informacoes que permitem estruturar uma base de 

conhecimento, mas nao fornece subsidios que permitam determinar a importancia 

pratica ou o nivel de prefer&ncia dos atributos dentro de uma classificacao. 

O conhecimento prehminar e uma forma de complementar as informacoes contidas no 

conjunto de treinamento, sendo esse conhecimento ehciado de um especialista. A 

forma de participacfio do perito humano deve ser bem definida, de modo a ser a mais 

objetiva possivel [Donato Junior 94J. Essa objetividade visa evitar que o processo de 

aprendizado automatizado recaia nos inconvenientes da aquisicao de conhecimento 

cognitiva. 

No caso da matriz de relevancia, as experiencias realizadas tem demonstrado que a 

sua eliciacao desenvolve-se de forma facd, exigindo apenas um pouco do tempo do 

especialista. No caso dos dominios medicos que serao utilizados neste trabalho a 

eliciacao de cada matriz de relevancia foi feita num tempo semelhante ao de uma 

simples consulta m^dica. 

O mesmo comportamento foi observado na eliciacao dos outros tipos de conhecimento 

prehminar o que evidencia que a utilizacao do conhecimento prehminar nao poe em 

risco o carater automatico da aquisicao de conhecimento por metodos indutivos. 



3 Analise critica de alguns algoritmos 

indutivos zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Neste capitulo analisaremos o comportamento dos algoritmos indutivos mais 

representatives, utilizando como entrada o dominio definido no capitulo anterior. 

Demonstraremos que as bases de conhecimento geradas por esses algoritmos sao 

vulneraveis aos problemas sintatico e semantico e apresentaremos as principals 

solucoes para esses problemas. A sequ§ncia da analise dos algoritmos vai desde a 

deteccao de problemas nas bases de conhecimento geradas pelo LD3, ate as solucoes 

propostas pelos algoritmos IDRT, PRISM, FRPRISM e EG2. Estas solucoes foram 

escolhidas para o estudo por se basearem, principalmente, no uso de algumas formas 

de conhecimento preliminar. No final do capitulo apresentaremos um estudo 

comparative entre os resultados encontrados. 

3.1 Introducao 

Os algoritmos indutivos realizam uma aprendizagem a partir de exemplos gerando 

uma base de conhecimento que, posteriormente, podera ser utilizada por um sistema 

especialista. Sao ditos empiricos por utilizarem pouco, ou quase nenhum, 

conhecimento preliminar o que os torna passiveis de apresentarem problemas 

estruturais e de compreensao da base de conhecimento gerada [Michalski 

90][Mongiovi 93a]. 

Um conjunto de dados que descrevem situacoes do mundo real, 6 a principal fonte de 

informacoes dos algoritmos indutivos. Esse conjunto de dados 6 denominado tabela de 

exemplos. A tabela de exemplos pode ter diferentes origens. Ela pode ser oriunda de 

uma base de dados existente (por exemplo, um fichario medico com o quadro histerico 

de varios pacientes), como tambem pode ser um conjunto tutorial preparado por um 

especialista (por exemplo, os casos classicos de um determinado dominio). A tabela de 

exemplos normalmente 6 dividida em dois subconjuntos: um denominado conjunto de 

treinamento e o outro denominado conjunto de teste. O conjunto de treinamento 6 

17 
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utilizado pelos algoritmos indutivos para gerar uma base de conhecimento, enquanto o 

conjunto de teste 6 utilizado posteriormente para validar a base gerada. 

Um exemplo 6 uma descricao de uma situacao ocorrida em uma area da atividade 

humana. Cada exemplo £ composto por um conjunto de condicoes e um elemento de 

classificacao. As condicoes constituem-se de um par atributo=valor, sendo o atributo o 

fato concreto observado no mundo real e o valor um dos estados, situacoes, medidas, 

etc., que o atributo pode assumir. As condicoes tambem podem assumir a forma 

atributo=generalizacao, sendo a generalizacao a representacao de um agrupamento de 

valores. O elemento de classificacao, tambem chamado de classe, pode ser um 

diagndstico, uma acao, ou qualquer conclusao atingida com a analise das condicoes. 

Um exemplo de uma tabela de exemplos foi apresentado em TAB. 2.1. 

A estrutura de dados mais utilizada pelos algoritmos indutivos 6 a arvore de decisao. A 

arvore de decisao 6 uma estrutura tradicional de arvore, sendo que, neste caso, as 

folhas sao os elementos de classificacao, os n6s nao terminals representam os atributos 

e os ramos denotam os valores ou generalizacoes desses atributos. Ela 6 construida de 

forma que, ao percorrermos o caminho da raiz para uma das folhas, identificamos as 

condicoes suficientes para classificar a folha, o conjunto dessas condicoes 6 

denominado premissa e a sua composicao com a conclusao forma uma regra. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

3.2 Familia TDIDT 

Os algoritmos da familia TDLDT 1 [Quinlan 86] tern sido os mais estudados e aplicados 

na aquisicao indutiva de conhecimento. 

O objetivo principal desses algoritmos 6 mapear um conjunto de exemplos em uma 

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

Os algoritmos TDLDT constroem uma arvore de decisao a partir do n6 raiz, colocando 

nesse n6 um atributo selecionado no conjunto de treinamento atraves de uma funcao 

de avaliacao (qui-quadrado, estatistica G, indice de diversidade GLNI e medida 

proporcional de ganho sao algumas func5es de avaliacao propostas, no entanto, a mais 

utilizada 6 o calculo da entropia [Klir 88]). Com o n6 raiz definido, o conjunto de 

treinamento 6 dividido em subconjuntos (um para cada valor do atributo selecionado) e 

arcos sao ligados a este n6, na mesma proporcao. Recursivamente o processo 6 

aplicado a cada subconjunto, provocando o aprofundamento dos ramos da arvore, ate 

que uma condicfio de parada seja detectada, quando entao, o elemento de classificacao 

presente no subconjunto 6 devolvido pelo algoritmo para o ponto da chamada 

recursiva ou o algoritmo se encerra. A condicfio de parada pode ser definida tanto 

para construir arvores de decisao que classificam todos os elementos do conjunto de 

treinamento em dominios deterrninisticos, quanto para decidir pela nao expansao da zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Top Down Induction of Decision Trees 
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arvore quando os exemplos fornecidos forem insuficientes. O C6digo 3.1 mostra uma 

descricao geral dos algoritmos TDLDT. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Entrada: CT - Conjunto de Treinamento 

Saida: AD - A r v o r e de Decisao 

TDIDT ( CT ) zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

C r i e uma AD v a z i a 

Se os exemplos possuem o mesmo elemento de c l a s s i f i c a c a ozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA E 

Coloque o elemento de c l a s s i f i c a g S o E na r a i z de AD 

Retorne AD 

Senao 

C a l c u l e o v a l o r da fungao de a v a l i a g a o para cada 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 apresentou o melhor v a l o r 

Coloque 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 

Para 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 AD associado 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 par 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 todos os exemplos mapeados p e l o ramo c o n s t r u i d o 

fimPara 

fimTDIDT zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

C6 D I G0  3.1 - Algoritmos TDIDT 

O algoritmo da familia TDIDT mais conhecido e amplamente divulgado 6 o ID3 que 

serviu de base para quase todos os estudos realizados nesta area e desde seu 

surgimento varias melhorias tern sido propostas para aprimorar seu processo. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

3.3 O algoritmo ID3 

O LD32 utiliza como funcao de avaliacao o calculo da entropia [Quinlan 83]. Sua 

condicfio de retorno da recursfio 6 que exista somente um elemento de classificacao no 

subconjunto que esta sendo trabalhado e a condicfio de parada 6 que todos os exemplos 

ja tenham sido classificados. Para o sucesso de sua execucfio 6 necessario que as 

seguintes condicoes, com relacfio ao conjunto de treinamento, sejam atendidas: 

• nfio existam contra-exemplos, tamb6m chamados conflitos de classificacfio, isto 

6, exemplos que possuem as mesmas caracteristicas mas apresentam 

elementos de classificacfio distintos; 

• nfio existam ruidos, ou seja, cada exemplo 6 completo e correto; 

• os valores dos atributos devem ser discretos e mutuamente exclusivos. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Iterative Dichotomizer 3 
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O Codigo 3.2 apresenta uma descricao para o ID3. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Entrada: CT - Conjunto de Treinamento 

Saida: AD - A r v o r e de Decisao 

ID3 ( CT ) zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

C r i e uma AD v a z i a 

Se os exemplos possuem o mesmo elemento de c l a s s i f i c a c a o zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBAE 

Coloque o elemento de c l a s s i f i c a c S o E na r a i z de AD 

Retorne AD 

Senao 

C a l c u l e a e n t r o p i a para cada 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 apresentou a menor e n t r o p i a 

Coloque 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 

Para 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 AD associado ao v a l o r 

C r i e um su b c o n j u n t o de CT onde s6 o c o r r a o par a t r i b u t o = v a l o r 

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

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

fimPara 

fimID3 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

C 6 D I G 0 3.2 - O algoritmo ID3 

A FIG. 3.1 apresenta a arvore de decisao gerada pelo algoritmo LD3 ap6s analisar o 

conjunto de treinamento do dominio "brinquedo seguro" (TAB. 2.1). zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

M A T E R I A L 

( P ) ( P )  ( S )  F O R M A 

( P ) ( S )  ( S )  

FIGURA 3.1 - Arvore de decisao gerada pelo LD3 para o dominio "brinquedo seguro". 
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Da arvore de decisao gerada pelo ID3 podemos formar as seguintes regras: 

R l Se Material = madeira Entao P (8,9) 

R2 Se Material = metal Entao P (7,11,12) 

R3 Se Material = couro Entao S (1,2,3) 

R4 Se Material = plastico & Forma = triangulo Entao P (10) 

R5 Se Material = plastico & Forma = elipse Entao S (4) 

R6 Se Material = plastico & Forma = circulo Entao S (5,6) 

Os valores entre parenteses indicam os numeros dos exemplos (casos) mapeados pela 

regra, esses numeros correspondem a sequincia de casos mostrados em TAB. 2.1. 

Deste ponto em diante sempre que nos referenciarmos a uma regra gerada por um 

algoritmo especifico, o faremos na forma Rn(nome_do_algoritmo), onde Rn represents 

a identificapao da regra (por exemplo, R5(LD3)). zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

3.4 O problema sintatico 

Como foi visto anteriormente, as arvores de decisao podem ser facilmente 

transformadas em um conjunto de regras, no entanto, segundo [Cendrowska 88] 

[Mongiovi 93a] [Gaines 93], existem casos em que um conjunto de regras provenientes 

de uma arvore de decisao nao 6 eficaz devido a fatores tais como: 

• o conjunto de regras gerado e" muito grande e complexo; 

• o conjunto de regras testa condipoes desnecessarias levando o sistema especia-

lista a fazer perguntas sem significado pratico ou redundantes; 

• as classificapoes realizadas pelo conjunto de regras sao mutuamente exclusi-

vas, tornando essas regras pouco "robustas"; 

• o conhecimento fica pulverizado pela arvore fazendo com que informapoes rele-

vantes e suficientes para uma classificapao fiquem subordinadas a condipoes 

menos relevantes, e por vezes irrelevantes. 

Para exemplificar o ultimo ponto descrito, consideremos as seguintes regras: 

R l Se Tamanho = pequeno Entao P (7,8,11,12) 

R2 Se Material = madeira Entao P (8,9) 

R3 Se Cor = amarelo Entao P (10) 

Essas regras sao suficientes para classificar "P", em relapao ao conjunto de 

treinamento apresentado na TAB. 2.1. Entretanto, nao existe uma arvore de decisao 
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correspondents, porque elas nao compartilham um atributo comum que possa ser 

colocado na raiz da arvore. 

As questoes levantadas sobre a utilizacao da arvore de decisao sao de natureza 

estruturais, e exatamente por isso foram denominadas de problema sintatico [Cirne 

Filho 92] [Mongiovi 93a]. 

O problema sintatico ja foi alvo de varias tentativas de solucao. Uma possibilidade 6 a 

simplificacao, executada a posteriori, que busca partes comuns de ramos distintos da 

arvore, isso por6m pode levar, em caso de arvores grandes, a uma explosao 

combinat6rial do numero de comparapoes envolvidas no processo. Varias formas de 

simplificacao podem se apresentar para uma mesma arvore, surgindo entao uma 

questao: qual a melhor simplificapao a ser feita ? Somente um especialista no dominio 

envolvido poderia responder a essa questao. Outra solupao e induzir regras sem criar 

uma arvore de decisao, ou seja, gerar regras modulares a partir do conjunto de 

treinamento. 

Os algoritmos da famflia AQ [Michalski 83] e o algoritmo PRISM [Cendrowska 88] 

geram regras modulares, a principal diferenca entre eles 6 que enquanto os AQs 

buscam melhores combinacdes de condipoes (melhores complexos), o PRISM busca 

melhores condipoes. Isso permite ao PRISM usar tecnicas de indupao semelhantes aos 

TDLDT, diferindo apenas na estrategia de indupao. Por esse motivo o PRISM sera 

utilizado neste trabalho como base para solupao do problema sintatico. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

3.5 O algoritmo P R I S M 

O PRISM 3 [Cendrowska 88] induz regras diretamente sem criar uma arvore de 

decisao. Seu processo se inicia escolhendo, de forma aleatona, um elemento de 

classificapao do conjunto de treinamento, o passo seguinte 6 selecionar a maior 

probabilidade de ocorrencia entre os pares atributo=valor para o elemento de 

classificapao escolhido. E entao criado um subconjunto de exemplos caracterizado pelo 

par atributo=valor selecionado. O processo de selepao do par atributo=valor e 

formapao de subconjuntos, se repete ate que um subconjunto formado contenha apenas 

o elemento de classificapao escolhido. Uma regra 6 entao estruturada pela conjunpao 

dos pares atributo=valor selecionados para gerapao dos subconjuntos, concluindo o 

elemento de classificapao que esta sendo trabalhado. Os exemplos mapeados sao entao 

retirados do conjunto de treinamento, o processo se repete ate que todos os exemplos 

contendo o elemento de classificapao escolhido tenham sido retirados do conjunto de 

treinamento. Ao escolher o pr6ximo elemento de classificapao o conjunto de 

treinamento 6 restaurado, i.e., os exemplos retirados retornam, compondo a sua forma 

original. A condipao de termino do algoritmo exige que todos os elementos de 

classificapao existentes no conjunto de treinamento tenham sido escolhidos zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

A a u t o r a n ao  d e u  n e n h u m a ju s t i f i c a t i v a p a r a o  n o m e  d e s te  a lgo r i tm o . 
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[Cendrowska 88] [Gaines 93]. O C6digo 3.3 apresenta um procedimento geral para o 

algoritmo PRISM. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Entrada: CT - Conjunto de Treinamento 

Saida: BC - Base de Conhecimento 

PRISM ( CT ) zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Para cada elemento de c l a s s i f i c a c S ozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA E e x i s t e n t e em CT 

Enquanto o elemento de c l a s s i f i c a c a o E e x i s t i r em CT 

ListaCondicOes <- 0 

CT_AUX <- CT 

R e p i t a 

C a l c u l e a p r o b a b i l i d a d e de o c o r r e n c i a para cada par 

a t r i b u t o = v a l o r 

S e l e c i o n e o par com maior p r o b a b i l i d a d e 

I n c l u a o par s e l e c i o n a d o em L i s t a C o n d i c 5 e s 

C r i e um s u b c o n j u n t o de CT contendo todas as o c o r r S n c i a s do 

par s e l e c i o n a d o 

Ate que no s u b c o n j u n t o c r i a d o e x i s t a apenas o elemento de 

c l a s s i f i c a c a o E 

Regra <- SE ListaCondigSes ENTAO E 

R e t i r e de CT todos os exemplos mapeados por Regra 

fimEnquanto 

Restaure o CT o r i g i n a l (CT «- CT AUX) 

fimPara 

fimPRISM 

C6DIGO 3.3 - O algoritmo PRISM 

A maior diferenpa entre os algoritmos PRISM e ID3 reside no fato de que o primeiro 

busca encontrar os pares atributo=valor relevantes, enquanto o segundo concentra-se 

na busca de atributos relevantes, mesmo que alguns valores sejam irrelevantes para a 

classificapao. 

Analisando o conjunto de treinamento da TAB. 2.1, o algoritmo PRISM gerou as 

seguintes regras: 

R l Se Tamanho = grande Entao S (1,2,3,5) 

R2 Se Material = plastico & Forma = elipse Entao S (4) 

R3 Se Forma = circulo & Cor = rosa Entao S (6) 

R4 Se Tamanho = pequeno Entao P (7,8,11,12) 

R5 Se Cor = amarelo Entao P (10) 

R6 Se Material = madeira Entao P (8,9) 

Observando essas regras podemos verificar que nao existe uma arvore de decisao 

correspondente a essas regras. Como nao existe o compromisso de manter um atributo 

comum a todas as regras, novas condipoes foram formadas permitindo que o algoritmo 

mapeasse todos os exemplos mantendo a mesma quantidade de regras, se comparado 

com o ID3. Outro fato que deve ser observado 6 a capacidade do algoritmo de gerar 
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bases de conhecimento "robustas", ou seja, regras diferentes que mapeiam o mesmo 

exemplo (as regras R4(PRISM) e R6(PRISM) mapeiam o exemplo 8). Isso ocorre 

devido a restauracao do conjunto de treinamento que 6 feita no final do processo de 

classificapao de todos os exemplos de um detenninado elemento de classificapao. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

3.6 O problema semantico 

A inexistencia de um conhecimento preliminar que auxilie o algoritmo na gerapao da 

base de conhecimento, pode levar este algoritmo a elaborar regras que, embora 

corretamente induzidas, nao possuem nenhum significado pratica ou sao 

incompreensiveis para o especialista. Esse problema foi denominado de problema 

semantico [Mongiovi 90]. Ele ocorre, principalmente, porque os algoritmos indutivos 

consideram todas as condipoes potencialmente iguais para uma determinada 

classificapao [Mongiovi 93a]. 

Dentro do dominio "brinquedo seguro" e analisando a matriz de relevancia nebulosa 

apresentada na TAB. 2.4, podemos identificar os seguintes problemas semanticos 

existentes nas bases geradas pelos algoritmos analisados ate" o momento: 

R1(ID3): Se Material = madeira Entao P 

R5XPRISM) : Se Cor = amarelo Entao P 

R6(PRISM) : Se Material = madeira Entao P 

Conforme a MRN utilizada, em tese fornecida pelo especialista do dominio, a regra 

R5(PRISM) apresenta o atributo Cor, que 6 totalmente irrelevante para qualquer 

conclusao no dominio estudado. Ja as regras R1(ID3) e R6(PRISM) indicam que o 

valor madeira do atributo Material 6 irrelevante para realizar conclusoes no referido 

dominio. 

Isso significa que, embora os algoritmos tenham se comportado corretamente no seu 

processamento, as regras citadas nao t£m nenhuma utilidade pratica para o 

especialista, pois elas nao contem nenhuma condipao que o especialista considere 

relevante para a conclusao de "P". Devido a isso essas regras sao denominadas de 

regras inuteis. O principal motivo que levou a gerapao dessas regras foi o 

desconhecimento, por parte dos algoritmos, de um conhecimento prehminar que os 

informasse do grau de relevancia da condipao selecionada. 

Problema semelhante foi levantado por [Uthurusamy 93] que identificou uma falta de 

evidSncia4 nas regras geradas pelo LD3 e apresentou como solupao o algoritmo 

Inferule. Esse algoritmo gera uma arvore binaria e utiliza para selepao do atributo 

uma funpao que mede o poder de detalhamento desse atributo em relapao a um 

determinado elemento de classificapao. Embora que com essa funpao possam ser zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

InconclusivenesszyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA n o  o r i g i n a l 
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resolvidos alguns casos, o problema semantico persiste, visto que a informacao 

semantica nao pode ser encontrada no conjunto de treinamento, por tratar-se de uma 

estrutura despida dessa caracteristica. A informapao semantica tem que ser fornecida 

pelo especialista e a matriz de relevancia se apresenta como uma solupao viavel. 

A tentativa inicial de solucionar esse problema, via matriz de relevancia, foi feita 

atraves da definicao do LD3X5 [Mongiovi 90], um algoritmo que recebe como entrada 

uma arvore gerada pelo ID3 e com base nas informacoes contidas na matriz de 

relevancia expande a arvore, colocando atributos relevantes nos ramos que 

apresentavam o problema semantico. Posteriormente, o LD3X foi generalizado para 

expandir arvores de decisao geradas por qualquer algoritmo TDIDT e recebeu o nome 

de ADEX 6 [Cirne Filho 92]. Essa solupao apresenta como inconveniente a 

possibilidade de aumentar muito a profundidade da arvore de decisao, o que leva a 

formapao de regras com um grande numero de condipoes. 

O passo seguinte foi definir um algoritmo que construisse a arvore de decisao 

contemplando as informapoes semanticas disponlveis na matriz de relevancia. Esse 

algoritmo foi denominado LDRT [Cirne Filho 92]. 

Como indutor semantico de regras modulares, foi proposto o algoritmo RPRISM 7 

[Cirne Filho 91][Cirne Filho 92], que utiliza uma funpao de avaliapao definida como 

probabilidade condicional relevante, fazendo uso da matriz de relevancia. A seguir foi 

proposta uma modificapao [Mongiovi 93a][Mongiovi 93b] na fdrmula da funpao de 

avaliapao permitindo que o algoritmo passasse a utilizar a matriz de relevancia 

nebulosa. Tal modificapao foi implementada gerando o algoritmo FRPRISM. 

Neste trabalho, devido ao fato da matriz de relevancia ser um caso particular de uma 

matriz de relevancia nebulosa, analisaremos apenas os algoritmos que apresentam 

uma solupao para o problema semantico atravis da utilizacao dessa ultima. Dessa 

forma serao abordados apenas os algoritmos LDRT e FRPRISM. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

3.7 O algoritmo IDRT 

O LDRT8 tem a estrutura de um algoritmo TDLDT, por6m, utiliza uma Funpao de 

Avaliapao Pragmatica (FAP) cujo objetivo principal 6 ponderar a informapao retirada 

do conjunto de treinamento (aspecto sintatico) com a informapao obtida na matriz de 

relevancia (aspecto semantico) [Cirne Filho 92] . Esta ponderapao 6 variavel e permite 

que se direcione o resultado dando enfase a um dos dois aspectos. A FAP normaliza a 

funpao de avaliapao tradicional com base na entropia e a compoe com uma outra 

funpao denominada intensidade de relevancia, esta composipao 6 feita de tal forma que zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Iterative Dichotomizer 3 Extented zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
" Ar v o r e  de  D e c i s a o  E x p a n d i d a 

7 Relevant PRISM 

8 Induction of Decision Relevant Trees 
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os melhores atributos obtenham os maiores valores. A FAP e" obtida pela aplicapao da 

equapao 3.1. 

£iWzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA(c,-) = p.9CUi)zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA + (l-p).I2L(ai) (3.1) 

sendo: 

p um fator de ponderapao; 

9\C(at) a funpao de avaliacao sintatica normalizada; 

IH^iai) a intensidade de relevancia do atributo. 

A variavel de ponderapao, que 6 informada ao algoritmo, 6 quern determina a 

prioridade de utilizapao destas duas funcoes. Um fator de ponderapao (p) igual a 0 

(zero) prioriza o aspecto semantico enquanto que o valor 1 (um) enfatiza o aspecto 

sintatico, gerando uma arvore semelhante a do ID3. Originalmente o LDRT foi 

definido utilizando a matriz de relevancia normal, posteriormente foi proposta uma 

alterapao na FAP de tal forma que ela pudesse utilizar a matriz de relevancia 

nebulosa [Mongiovi 93a][Mongiovi 93b], alterapao esta incorporada na implementapao 

utilizada neste trabalho. O C6digo 3.4 descreve o algoritmo IDRT. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Entrada: CT - Conjunto de Treinamento 

MRN - M a t r i z de R e l e v a n c i a Nebulosa zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
p - F a t o r de Ponderacao 

Saida: AD - A r v o r e de Decisao 

IDRT ( CT, MRN, p ) zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

C r i e uma AD v a z i a 

Se os exemplos possuem o mesmo elemento de c l a s s i f i c a c a ozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA E 

Coloque o elemento de c l a s s i f i c a g a o E na r a i z de AD 

Retorne AD 

Senao 

C a l c u l e a FAP para cada 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 apresentou a maior FAP 

Coloque 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 

Para 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 AD associado 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 s6 o c o r r a o par a t r i b u t o = v a l o r 

IDRT ( s u b c o n j u n t o , MRN, p ) 

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

fimPara 

fimIDRT zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

C6 D I G0  3.4 - O algoritmo LDRT 

A FIG. 3.2 mostra a arvore de decisao gerada pelo IDRT ao analisar o conjunto de 

treinamento do dominio "brinquedo seguro", utilizando a matriz de relevancia 

apresentada em TAB. 2.4. Como funpao de ponderapao foi informado ^=0,5 que 

solicita um equilfbrio entre os aspectos sintatico e semantico. 
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TA M A N H O 

( S )  ( P )  F O R M A 

( P )  ( S )  ( S )  

FIGURA 3.2 - Arvore de decisao gerada pelo IDRT para o dominio "brinquedo seguro". 

Transformando a arvore gerada pelo LDRT em regras, temos: 

R l Se Tamanho = grande Entao S (1,2,3,5) 

R2 Se Tamanho = pequeno Entao P (7,8,11,12) 

R3 Se Tamanho = m£dio & Forma = triangulo Entao P (9,10) 

R4 Se Tamanho = m6dio & Forma = ehpse Entao S (4) 

R5 Se Tamanho = m6dio & Forma = circulo Entao S (6) 

As regras geradas pelo IDRT nos mostram que o atributo Tamanho foi selecionado 

porque na matriz de relevancia indica que ele 6 mais relevante para as conclusoes do 

que o atributo Material, selecionado pelo LD3. Dessa forma, nesse caso, as regras que 

apresentavam o problema semantico desapareceram. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

3.8 F R P R I S M 

O FRPRISM 9 tem a mesma estrutura do PRISM, apresentada no C6digo 3.3. A 

diferenca entre os dois reside na definicao da funpao de avaliacao. Enquanto o PRISM 

utiliza a probabilidade de ocorrencia, o FRPRISM utiliza a probabilidade condicional 

relevante modificada para receber as informapSes contidas na matriz de relevancia 

nebulosa [Mongiovi 93a][Mongiovi 93b]. A probabilidade condicional relevante 6 

definida de tal forma que as condipoes irrelevantes fiquem com os piores valores 

possiveis, resolvendo assim o problema semantico. Em casos extremos, tipo uma 

matriz de relevancia vazia ou todas as condipoes serem relevantes, a escolha da 

condipao se dara pela probabilidade condicional de ocorrencia, mantendo, assim, uma 

coerencia com o PRISM. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Fuzzy Relevant PRISM 
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Analisando o conjunto de treinamento do dominio "brinquedo seguro" e com base na 

matriz de relevancia mostrada em TAB. 2.4, o FRPRISM gerou as seguintes regras: 

R l Se Material = couro Entao S (1,2,3) 

R2 Se Tamanho = grande Entao S (1,2,3,5) 

R3 Se Material = plastico & Forma = ehpse Entao S (4,5,6) 

R4 Se Forma = circulo & Tamanho = m6dio Entao S (6) 

R5 Se Tamanho = pequeno Entao P (7,8,11,12) 

R6 Se Cor = amarelo Entao P (10) 

R7 Se Material = madeira Entao P (8,9) 

Podemos observar que o FRPRISM reformulou varias regras geradas pelo PRISM e 

criou uma nova regra (Rl(FRPRISM)), com o prop6sito de tornadas mais uteis, em 

funcao das informacoes da matriz de relevancia. Contudo, ele gerou as regras R6 e R7 

que sao identicas as geradas pelo PRISM e que apresentavam o problema semantico. 

Mesmo assim, esta nova base de conhecimento gerada apresenta uma quahdade 

superior aquela gerada pelo PRISM, ja que busca regras mais significativas e precisas. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

3.9 E G 2 

O EG2 1 0 [Nunez 91] utiliza duas formas de conhecimento prehminar, o custo e a 

generalizacao. Ele gera uma arvore de decisao e utiliza como funpao de avaliapao o 

I C F 1 1 [Nunez 91] que define uma relapao custo/beneficio do atributo. A formula do 

ICF (equapao 3.2) foi deduzida de tal forma que existe uma relapao entre o custo e o 

ganho de informapao de um atributo, sendo que esta relapao 6 inversamente 

proportional a grandeza de seus valores. Assim sendo, o algoritmo busca sempre o 

atributo de menor ICF que sera aquele com menor custo e o maximo de informapao. 

( j C ( a ; ) + l ) / e 

I C ? = 2 A I _ ! ( 3 2 ) 

onde: 

jFC(flj) 6 a funpao que fornece o custo do atributo af, 

fe representa um fator de economia; 

AI e o ganho de informapao do atributo a{-

Da mesma forma que os algoritmos TDLDT o EG2 inicia com um arvore vazia e coloca 

na raiz o atributo com menor ICF. Cria uma lista com as generalizapoes possiveis e os 

valores nao generalizados do atributo selecionado e divide o conjunto de treinamento 

em subconjuntos, um para cada elemento pertencente a lista. O processo 6 aplicado zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Economic Generalizer 2 

Information Cost Function 
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recursivamente a cada subconjunto, provocando o aprofundamento dos ramos da 

arvore, ate que exista somente um elemento de classificapao no subconjunto ou que 

todos os exemplos ja tenham sido mapeados. A folha de cada ramo da arvore 6 

preenchida com o elemento de classificapao que restou em cada subconjunto. Quando 

uma generalizapao e" selecionada e a classificapao nao ocorre, esta generalizapao 6 

decomposta em seus valores normais e a lista 6 classificada colocando sempre as 

generalizapoes na cabepa por ordem de quantidade de valores generalizados, os valores 

normais sao classificados por ganho de informapao com base na entropia [Nunez 91]. 

A utilizapao das informapoes do conhecimento preliminar pode ser direcionada e para 

isso o algoritmo possui dois parametros definidos como: zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

•fe(wno original) que representa o fator de economia, no intervalo [0,1], onde 

fe=0 significa desprezar a informapao de custo e fe=l solicita a busca da 

economia maxima; 

• g ( c t 1 2 no original) significando o limiar de generalizapao, indicando o 

percentual de aceitapao de ocorrencia dos valores da generalizapao, no 

intervalo [0,1], onde g=0 significa desprezar a informapao de generalizapao e 

g=\ s6 permite a generalizapao se todos os seus valores estiverem presentes no 

conjunto de treinamento. 

Os valores fe=0 e g=0 fazem com que o EG2 gere a mesma arvore gerada pelo LD3. 

O C6digo 3.5 apresenta uma versao do algoritmo EG2, adaptada a partir de [Nunez 

91]. A principal modificapao introduzida neste c6digo foi a eliminapao de uma 

tentativa de generalizapao automatica existente no cddigo original. Essa 

generalizapao automatica buscava agrupar valores na seqiiSncia em que se 

apresentavam na lista de valores. E uma tentativa falha pois somente uma 

combinapao entre todos os valores presentes na lista poderia garantir a generalizapao. 

Ocorre que esta combinapao pode levar a um grande esforpo computational, 

desnecessario, uma vez que a informapao que ele forneceria pode ser eliciada de um 

especialista com muito mais precisao. 

O resultado da analise do conjunto de treinamento do dominio "brinquedo seguro", 

utilizando o conhecimento preliminar mostrado em TAB. 2.2, encontra-se na FIG. 3.3. 

O algoritmo foi executado com os parametros fe=l e g=0.6, visando o maximo de 

economia e buscando uma generalizapao que nao exigisse a ocorrencia de todos os 

valores. Desde que 60% dos valores da generalizapao estejam presentes no conjunto 

de treinamento o algoritmo ira generalizar a condipao, dessa forma, o valor pentagono, 

presente na tabela de generalizapSes mas que nao ocorreu no conjunto de treinamento, 

pode ser generalizado. 

Completness threshold 
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Entrada: CT - Conjunto de Treinamento 

TG - Tabela de GeneralizacSes zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

fe - Fator de Economia 

g - L i m i a r da G e n e r a l i z a c a o 

Saida: AD -zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA A r v o r e de Decisao 

EG2 ( CT, fe, g ) zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

C r i e uma AD v a z i a 

Se os exemplos possuem o mesmo elemento de c l a s s i f i c a c a ozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA E 

Coloque o elemento de c l a s s i f i c a c a o E na r a i z de AD 

Retorne AD 

Senao 

C a l c u l e o ICF de cada a t r i b u t o de CT u t i l i z a n d o fe 

S e l e c i o n e o a t r i b u t o que apresentou o menor ICF 

C r i e L i s t a com as g e n e r a l i z a c 6 e s p o s s i v e i s e os v a l o r e s 

n3o g e n e r a l i z a d o s do a t r i b u t o s e l e c i o n a d o 

Coloque 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 

Enquanto L i s t a n3o f o r v a z i a 

v l r _ o u _ g e n *- P r i m e i r o E l e m e n t o D a L i s t a 

C r i e um s u b c o n j u n t o de CT que contenha apenas o par 

a t r i b u t o = v l r _ o u _ g e n 

Se o s u b c o n j u n t o t i v e r o g desejado 

C r i e um ramo em  AD associado ao v a l o r 

EG2 ( s u b c o n j u n t o , ft, g ) 

R e t i r e de CT todos os exemplos mapeados p e l o ramo 

c o n s t r u i d o 

Senao 

Deoomponha a g e n e r a l i z a g a o em seus v a l o r e s o r i g i n a i s 

Reorganize L i s t a por o r d e m  do v a l o r da e n t r o p i a 

fimEnquanto 

fimEG2 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

C6 D I G0  3.5 - O algoritmo EG2 

F O R M A 

( P )  ( S )  ( S )  ( P )  

FIGURA 3.3zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA - Arvore de decisao gerada pelo EG2 para o dominio "brinquedo seguro". 
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Percorrendo a arvore de decisao gerada pelo EG2 podemos extrair as seguintes regras: 

R l Se Forma =zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA P O L f G O N O & Cor = P R I M A R I A Entao P (7,8,9,10) 

R2 Se Forma = P O L f G O N O & Cor = rosa Entao S (1,2) 

R3 Se Forma = C O N I C A & Tamanho = N P E Q U E N O Entao S (3,4,5,6) 

R4 Se Forma = C O N I C A & Tamanho = pequeno Entao P (11,12) 

Podemos observar que atraves da generalizapao o algoritmo consegue uma arvore 

extremamente compacta, com um custo m^dio (m6dia aritm6tica do custo das 

condipoes) de $50. No pr6ximo capitulo faremos uma comparapao entre o custo das 

bases de conhecimento geradas pelos algoritmos analisados. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

3.10 Analise comparativa 

Considerando os problemas sintatico e semantico e a utilizapao de conhecimento 

preliminar, nas formas apresentadas, cada algoritmo estudado apresenta vantagens e 

defici§ncias que procuraremos salientar. 

Devido a sua condipao de pioneiro, e a comprovapao pratica dos seus resultados, o ID3 

tem servido de refer§ncia para os estudos realizados. Obviamente, ele nao contempla 

nenhum dos fatores em analise, tendo em vista que foi atraves da observapao dos seus 

resultados que a quase totalidade das inovapoes apresentadas surgiram. Isso nao 

significa que sempre iremos encontrar pontos negativos em uma base de conhecimento 

gerada pelo algoritmo. E perfeitamente possivel que o LD3 gere uma arvore de decisao 

que nao apresente os problemas sintatico e/ou semantico, ou uma arvore de baixo 

custo. A observapao correta a se fazer 6 que este algoritmo 6 mais suscetivel aos 

problemas apresentados. 

O PRISM, procura solucionar o problema sintatico mas nao elimina a possibilidade do 

problema semantico, nem reconhece outras formas de conhecimento prehminar. Sua 

grande virtude esta na gerapao de regras modulares, eliminando a necessidade do uso 

da arvore de decisao. 

O algoritmo IDRT, atraves da utilizapao do conhecimento prehminar definido como 

relevancia semantica, procura solucionar o problema semantico, mas, por construir 

uma arvore de decisao, nao esta isento da possibilidade de apresentar o problema 

sintatico. Tamb6m nao reconhece outras formas de conhecimento preliminar. 

A definipao do FRPRISM foi uma tentativa de globalizar uma solupao para os 

problemas sintatico e semantico em um unieo algoritmo. No pr6prio exemplo 

apresentado, ficou claro que essa busca sem diivida melhora bastante a quahdade das 

regras geradas, mas nao garante a inexistencia do problema semantico. Isto porque o 

peso da informapao sintatica presente no conjunto de treinamento pode ser forte o 
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suficiente para neutralizar a informapao semantica contida na matriz de relevancia. 

O nao reconhecimento de outras formas de conhecimento prehminar, pode fazer com 

que a base de conhecimento gerada tenha, por exemplo, um alto custo envolvido. 

As formas de conhecimento preliminar apresentadas, custo e generalizapao, sao 

contempladas pelo algoritmo EG2 que por gerar uma arvore de decisao e nao 

reconhecer a matriz de relevancia pode apresentar os problemas sintatico e semantico. 

Acreditamos, contudo, que a possibilidade desse algoritmo apresentar os referidos 

problemas seja reduzida pelo fato dele construir uma arvore de tamanho mlnimo 

(altura e largura) e agrupar conclusoes devido a utilizapao da generalizapao. Por6m, a 

generalizapao nao 6 um conhecimento que possa ser aplicado em qualquer dominio, o 

que pode tornar o algoritmo vulneravel. Mas, quando 6 possivel utilizar a 

generalizapao, ela mostra toda sua capacidade de redupfio do tamanho da arvore e, 

principalmente, permite generalizar valores que nao estao presentes no conjunto de 

treinamento. Como foi o caso das regras R1(EG2) e R2(EG2) que validam o valor 

pentagono nas suas conclusoes sem que ele jamais tenha sido observado. Obviamente, 

como a generalizapao nada mais 6 do que umzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA OR de condipoes, o limiar de 

generalizapao pode alterar significativamente os resultados apresentados pelo 

algoritmo. Por exemplo, se solicitarmos ao EG2 uma outra analise do conjunto de 

treinamento, agora utilizando os parametros fe=l e j=l, que significam o custo 

maximo e generalizapao somente quando todos os valores ocorrerem, a arvore gerada 

dobra de tamanho se comparada com aquela apresentada na FIG. 3.3, uma vez que o 

algoritmo deixa de utilizar a generalizapao do atributo Forma. 

Os algoritmos tem que ser analisados dentro do seu contexto, nao sendo possivel 

determinar com precisao quern 6 o melhor. Cada um atende a uma necessidade do 

usuario: se a intenpfio 6 uma base bem pequena, talvez a melhor solupao seja o EG2 

com generalizapao; se o interesse sao regras semanticamente corretas, uma solupao 

pode ser o FRPRISM; se a necessidade 6 de baixo custo, o EG2 tende a dar a melhor 

solupao. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

3.11 Conclusao 

A praticidade e eficumcia do processo de aquisipao automatica de conhecimento via 

indupao a partir de exemplos tem sido um dos elementos motivadores da busca do 

aprimoramento deste processo. Esta pode ser uma explicapao possivel para o fato de 

corriqueiramente encontrarmos proposipoes de melhoramentos em algoritmos 

existentes ou propostas de novos algoritmos. Cada nova proposipao, no entanto, 

procura solucionar um problema especifico ou incorpora um novo tipo de conhecimento 

preliminar. Comportamento coerente com o processo de descoberta cientifica, mas 

sem um compromisso de incorporar as descobertas passadas. 
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Neste capitulo apresentamos os resultados encontrados por uma linha de pesquisa que 

busca sempre a melhoria da base de conhecimento gerada pelos algoritmos indutivos e 

que apresentaram 6timos resultados em cada um dos problemas abordados. 

Contudo, nenhuma solupao consegue contemplar todos os elementos analisados 

salientando, desta forma, a existxmcia de uma lacuna entre os m^todos indutivos a 

partir de exemplos. Lacuna esta que poderia ser preenchida com um algoritmo que 

buscasse minimizar a ocorrencia dos problemas levantados e contemplasse os 

principals tipos de conhecimento preliminar, tendo um compromisso com a qualidade. 
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Dotar o processo automatico de aquisicao de conhecimento de um mecanismo, tamb4m 

automatico, que possibilite a realizacfio de uma analise qualitativa de uma base de 

conhecimento gerada por um algoritmo indutivo 6 o objetivo principal deste capitulo. 

Para isso, analisamos algumas formas de avaliacao de uma base de conhecimento e 

propomos uma avaliacao qualitativa com base na relevancia semantica contida no 

conhecimento prehminar, denominado matriz de relevancia. Mostraremos os valores 

obtidos pelos tipos de avaliacao estudados e pelo proposto quando aphcados ao dominio 

definido no capitulo anterior. 

4.1 Introducao 

"AzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA American Society for Quality Control, que existe ha quase 50 anos, e se reune 

anualmente, em conferencias, nao tem chegado a um acordo sobre a definicao de 

quahdade" [Belchior 92]. Devemos entao estudar a quahdade dentro das varias 

abordagens em que ela pode ser vista, algumas dessas abordagens foram descritas por 

[Paladini 90] e apresentadas em LBelchior 92], dentre as quais ressaltamos duas: 

• Uma que e centra da no produto , na qual a quahdade 6 vista como passivel 

de medicao, atraves dos atributos do produto. Um produto de quahdade teria 

uma maior quantidade de atributos de melhores caracteristicas, dando-se um 

carater preciso a quahdade. 

• Outra centrada no usuario, onde a quahdade 6 alcancada, quando atende, 

prontamente, as necessidades e as conveniencias do usuario. O usuario 6 a 

fonte de toda a avaliacao sobre a quahdade do produto. 

O resultado final de um processo de aquisicao de conhecimento por m^todos indutivos 

e" uma base de conhecimento que sera utilizada por um sistema baseado em 

conhecimento. O sucesso desse sistema esta diretamente relacionado com a precisao e 

34 
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a clareza da base gerada, uma vez que dela depende a capacidade do sistema em 

apresentar explicacoes convincentes e satisfatorias [Mongiovi 93a]. 

Os m6todos automaticos indutivos nao apresentam uma forma, tambem automatica, 

de avaliapao da qualidade da base de conhecimento por eles gerada. Essa analise, 

quando 6 feita, sempre envolve a presenpa do especialista no dominio, que devido a 

sua indisponibihdade de tempo e custo da sua hora de trabalho, traz de volta o 

problema ini t ia l que motivou o surgimento dos m^todos automaticos. 

Nos interessa, entao, utilizar na analise de uma base de conhecimento as duas 

abordagens destacadas sobre quahdade. Precisamos medir a base para saber sua 

quahdade antes de utilizada em um sistema baseado em conhecimento, dessa forma 

teremos a opcao de utilizar a melhor base visando um aumento da satisfacao do 

usuario. A16m do mais, para manter o espirito automatico da aquisipao, todo esse 

procedimento de analise deve ser feito de forma automatica com o minimo possivel de 

participacfio do especialista. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

4.2 Formas de avaliacao de uma base de conhecimento 

Uma base de conhecimento pode ser analisada sob varios aspectos, atendendo a area 

de interesse do dominio. No entanto, podemos verificar que existem pontos em comum 

a qualquer dominio. A identificapfio dos problemas sintatico e semantico ressaltaram 

deficiSncias nas bases de conhecimento, independentemente do dominio, i.e., nenhuma 

area que seja usuaria em potential de um sistema baseado em conhecimento esta 

imune da possibilidade de apresentar os referidos problemas. Outro fator importante 

na construcao de um sistema baseado em conhecimento 6 a relapao custo/beneficio 

envolvida na utilizapao desse sistema. Assim sendo, podemos dividir a avaliapao de 

uma base de conhecimento sob os aspectos: quantitative, custo e semantico [Alexandre 

93]. 

4.2.1 Aspecto quant i ta t ivo 

O problema sintatico tem influ§ncia direta no tamanho da regra e conseqtientemente 

no tamanho da base de conhecimento gerada. Por outro lado, independentemente do 

tamanho, essa base pode ter um bom nivel de acerto nas classificapoes que lhe sao 

submetidas. Dessa forma, basicamente existem duas formas de avaliar uma base de 

conhecimento sob o aspecto quantitativo: pelo tamanho e pela acuracia. 

Em uma analise pelo tamanho pode-se medir a quantidade de regras geradas e o 

tamanho m6dio destas regras, que 6 obtido pelo numero m6dio de condipoes por regra. 
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A analise pela acuracia, geralmente, 6 realizada dividindo-se a TABELA de exemplos 

em duas partes. A partir da primeira parte e induzida a base de conhecimento, 

enquanto que a segunda parte (conjunto de teste) 6 utilizada posteriormente para 

verificapao da base gerada. A frequ§ncia de acertos na classificapao do conjunto de 

teste mede a qualidade da base, quanto maior melhor. 

4.2.2 Aspecto custo 

Como foi apresentado no capitulo 3 o custo de cada atributo que integra o conjunto de 

treinamento, 6 uma forma de conhecimento preliminar que pode ser utilizado, ou nao, 

na construpao da base de conhecimento. Na analise da base de conhecimento sob o 

aspecto custo utiliza-se este conhecimento preliminar para determinar o custo m6dio 

de uma classificapao [Nunez 91], i.e., quanto custara, em media, ao usuario reahzar 

uma classificapao atraves do sistema baseado em conhecimento que utilizara a base 

gerada. Sob este aspecto, obviamente, a melhor base sera aquela que apresentar o 

menor custo. 

Tratando-se de uma forma de conhecimento preliminar, o ideal 6 que esse custo seja 

utilizado na gerapao da base de conhecimento, auxiliando na selepao do atributo que 

ira compor a condipao da regra. O algoritmo que assim proceder tende a apresentar 

uma base de melhor quahdade sob o ponto de vista do aspecto custo. 

4.2.3 Aspecto semantico 

Entendemos como semanticamente correta a base de conhecimento que apresentar 

todas as suas regras como uteis e relevantes para classificar o dominio. 

Somente um especialista no dominio em questao, analisando cada uma das regras 

geradas, pode avahar a base sob o aspecto semantico. Esse processo apresenta um 

resultado duvidoso devido as questoes ja levantadas de indisponibihdade de tempo e 

do custo da hora de trabalho do especialista, aliado a forte subjetividade presente 

neste tipo de avaliapao, que pode levar a resultados diferentes entre especialistas. 

Contudo, esse aspecto 6 muito importante pois ele pode detectar a presenpa do 

problema semantico. 

Um processo automatizado de avaliapao deste aspecto 6 uma solupao para contornar os 

problemas encontrados na avaliapao nao automatizada. 
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4.3 Utilizapao da relevancia semantica na avaliacao de uma base de 

conhecimento 

Como ja foi demonstrado no capitulo anterior, a relevancia semantica desempenha um 

papel fundamental na tentativa de minimizar a ocorrencia do problema semantico. A 

matriz de relevancia como forma especifica de eliciapao de conhecimento 6 uma 

ferramenta objetiva e precisa. Apesar da participacao do especialista, sua objetividade 

evita que se recaia nos inconvenientes da aquisicao de conhecimento cognitiva [Donato 

Junior 94]. 

Uma base de conhecimento e" composta por regras que possuem a forma "se 

<premissa> entao <elemento de classificapao>". A premissa, por sua vez, d composta 

por uma conjuncao de condipoes, onde cada condipao 6 formada por um par 

atributo=valor. A matriz de relevancia possui valores no intervalo [0,1] para designar 

a relevancia da condipao para a conclusao de um determinado elemento de 

classificapao. Dessa forma podemos valorar a importancia da condipao, e 

consequentemente da premissa, para concluir o elemento de classificapao presente na 

regra, conseguindo-se um grau de relevancia para a regra. 

Propagando essa medida de relevancia da regra, podemos aplicada a base de 

conhecimento definindo-lhe um grau de relevancia. A nova medida determinaria a 

quahdade semantica da base, indo da total irrelevancia, pior base, ate a total 

relevancia, melhor base. 

No caso da utilizapao do conhecimento prehminar denominado generalizapao a 

condipao pode assumir a forma atributo=generahzapao, sendo, nesse caso, necessario 

definir como sera calculada a relevancia de uma generalizapao. 

Com esse grau de relevancia, passariamos a ter uma medida da base de conhecimento 

sob o aspecto semantico, permitindo uma avaliapao qualitativa que atende as duas 

abordagens sobre quahdade apresentadas anteriormente. 

4.4 Definicao do grau de relevancia de uma base de conhecimento 

O grau de relevancia 6 um numero que mostra o nivel de quahdade semantica de uma 

base de conhecimento, levando em conta as informapoes contidas na matriz de 

relevancia. Para definirmos a equapao que deve ser utilizada no calculo desse grau, 6 

necessario, inicialmente, introduzirmos algumas definipoes formais dos elementos que 

compoem seu ambiente de atuapao. 
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Assim sendo, sejam: zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

• 'BCzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA = {Xi, 2(2, ^ 3 , % n } uma base de conhecimento formada por um 

conjunto de Uj. regras; 

• %T = {%,'Ej) uma regra em que Tr 6 a premissa dessa regra e Tj seu 

elemento de classificapao; 

• £ = £ 2 , £ 3 , }umconjunto de n £ elementos de 

classificapao; 

• % = {C\, C2, C3, C„c }um conjunto de nc condipoes representando a 

premissa da regra f^r; 

• Cm — (flj = V,^) uma condipao em que c, 6 um atributo e seu valor 

associado; 

• Cm = (a,; = ^ j ^ ) uma condipao em que a t 6 um atributo e g±c uma 

generalizapao associada a esse atributo; 

fll > a2' fl3» • • •» ^ u m conjunto de na atributos; 

• I^Ca , ) = {"Oft, Vi2> vi3> vinv } u m conjunto de rtPt- valores associados 

ao atributo at-; 

• ^ ( c t ) = {gii*gi2» giZ> ••••>8ii$ u m conjunto de ng{ generalizapoes 

definindo os valores associados ao atributo a(-, sendo 0 < ng^ < nv^ 

• = { ^ i i , vi2> vi3> •••» vinvg} um conjunto de nvg^ valores associados 

ao atributo «j pertencentes ao conjunto de generalizapoes , sendo 0 < nig^ < 

• M% = (trtr^j) uma matriz de relevancia nebulosa, com 1 < i < na e 1 <j < , 

onde cada elemento dessa matriz indica a relevancia p do par ( at- = ) para 

a classificapao do elemento de classificapao Tj e pode ser definido por: 

= {{pi V^) : p e R , 0 < / J < l e ^zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA € ^ ( 0 , ) } sendo R 0  conjunto 

dos numeros reais; 

• Jy/^ uma funpao que fornece a relevancia do atributo « ( para 0  elemento de 

classificapao Tj no valor V^. 

• JC(Cm) uma funpao que fornece 0  custo do atributo da condipao Cm-

Estabelecendo ainda, que o valor que indica qualquer medida de relevancia 6 sempre 

um numero real no intervalo [0,1], onde 0  valor 0 representa a total irrelevancia e 1 

indica a total relevancia do elemento que estiver sendo analisado, podemos entao 

definir: 

• g rau de relevancia de uma condicao como sendo a relevancia de um par 

atributo=valor ou atributo=generalizapao para a conclusao do elemento de 

classificapao indicado. Essa equapao possui duas formas dependendo do 
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formate- da condipao que esta sendo analisada, no caso de uma condipao com 

generalizapao, foi realizado um estudo para verificar o comportamento dos 

resultados obtidos pela equapao proposta com o proposito de validar sua 

definipao (APENDICE A)[Alexandre 94a]. Essa relevancia e" definida por: zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

^ nv8iii 

^ 2 s ezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Cm = <«i = Si*) (4.1) 

% s e Cm = <*« = vilO 

sendo Gz a variancia da relevancia dos valores que compoem a generalizapao 

Sit 

• g r a u de relevancia de uma regra como sendo a relevancia da premissa para 

concluir o elemento de classificapao constante da regra. Quando esse grau tem 

valor zero identifica-se uma regra totalmente inuti l , sem nenhum valor 

pratico. Na realidade, a identificapao de uma regra inuti l deve se basear num 

valor que denominamos limiar de utilidade de uma regra. O limiar de 

utihdade da regra determina o grau de relevancia a partir do qual uma regra 

pode ser considerada ut i l . O grau de relevancia de uma regra 6 obtido pela 

aplicapao da equapao (4.2) 

9Kcm,£.-) = i 

g9^{fHT) = T C c f r
 2 (4.2) 

1 + O" 

onde CĴ  6 a variancia da relevancia das condipoes que compoem a regra % T . 

• g r a u de relevancia de uma base de conhecimento como sendo a m6dia 

corrigida do grau de relevancia das regras que compoem a base. Uma base 

composta somente por regras totalmente inuteis, apresentara um grau de 

relevancia igual a zero. O calculo desse grau 6 determinado por: zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

1 " r zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

g$$c (SBC)zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA = — ^ — zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA2 ( 4 3 ) 

com r j ^ representando a variancia da relevancia das regras que compoem a 

base de conhecimento 'SC. 

A variancia utilizada em cada uma das equapoes apresentadas 6 obtida pela aplicapao 

da equapao (4.4): 
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= (4.4) 

sendo X; cada elemento utilizado no calculo da media X. A variancia foi utilizada para 

evitar distorcoes nos resultados, observadas quando existe um desvio padrfio alto entre 

os valores utilizados no calculo. Essas distorcoes foram verificadas apos a primeira 

definicao do calculo da relevancia de uma base de conhecimento [Alexandre 93]. 

A necessidade dessa correpfio deve-se ao fato de que, na nossa avaliacao, as distorcoes 

apresentadas nos resultados que utilizavam somente a media no calculo, poderiam 

comprometer a analise de uma base de conhecimento. Para exemplificar, suponhamos 

uma regra ^ com uma premissa composta pelas condipoes C\ ezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA C2 concluindo £ , 

sendo que uma das condipoes 6 totalmente relevante (1,0) e a outra e totalmente 

irrelevante (0,0) para concluir £ . E uma outra regra % 2
 c o m u m a premissa composta 

pelas condipoes C 3 e C 4 tambem concluindo £ , sendo que agora as duas condipoes 

apresentamzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA 0  mesmo valor m6dio de relevancia (0,5). O grau de relevancia das duas 

regras apresentam o mesmo valor quando calculados pela m6dia (0,5). Com as 

equapoes apresentadas 0  resultado para a regra i^^RXi^^ = ®>5] 8 6 manteria, mas 

para a regra ^ 0  resultado seria outro = 0,4], ou seja a regra 6 penalizada 

por possuir uma condipao irrelevante. 

A TAB. 4.1 apresenta alguns exemplos que mostram o comportamento dos valores 

calculados pela m6dia e dos mesmos valores ajustados pela variancia (as parcelas 

tanto podem representar as relevancias das condipoes de uma regra, como as 

relevancias das regras de uma base de conhecimento). 

TABELA 4.1 - Comportamento da m6dia versus o valor ajustado no calculo da 

relevancia. 

Valor 

Parcelas M6dia Ajustado 

1,00 0,00 0,50 0,40 

1,00 0,00 0,00 0,33 0,27 

1,00 0,00 0,00 0,00 0,25 0,21 

1,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,20 0,17 

0,00 1.00 0,50 0,40 

0,00 1,00 1,00 0,67 0,54 

0,00 1,00 1,00 1,00 0,75 0,63 

0,00 1,00 1,00 1,00 1,00 0,80 0,69 

0,50 0,50 0,50 0,50 

0,90 0,10 0,50 0,43 

0,50 0,50 0̂ 75 0,75 1,00 0,70 0,68 
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Um outro comportamento desejavel e que e" atendido pelas equapoes (4.2) e (4.3), diz 

respeito a convergencia. Essa caracteristica se faz necessaria porque, no calculo pela 

m6dia, a presenca de valores altos tendem atrair a m6dia final, dessa forma, a 

existencia de valores com relevancia alta, mesmo existindo elementos irrelevantes, 

podem oferecer como resultado final um grau de relevancia acima do desejavel. Se 

ocorrer uma rapida convergencia poderlamos ter, por exemplo, uma base de 

conhecimento que embora contendo regras irrelevantes, apresentasse um alto grau de 

relevancia devido a uma presenpa maior de regras totalmente relevantes. Um 

comportamento aceitavel seria o de convergir mais lentamente para 1 quando fosse 

mais forte a presenpa de elementos relevantes e convergisse mais rapidamente para 

zero quando fosse maior a presenpa de elementos irrelevantes. 

Para verificarmos esse comportamento admitamos os seguintes casos extremos: 

• Caso 1 - Uma regra com uma condipao totalmente irrelevante e as demais 

totalmente relevantes. 

• Caso 2 - Uma regra com uma condipao totalmente relevante e as demais 

totalmente irrelevantes. 

O GRAF. 4.1 mostra a convergencia dos valores calculados como grau de relevancia 

pela media e pelas equapoes definidas, aqui chamados de valores ajustados. 

GRAFICO 4.1 - Convergencia da relevancia de uma regra 
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4.5 Utilizapao das formas de avaliapao de uma base de 

conhecimento 

Anteriormente apresentamos, de uma forma empirica, algumas formas de avaliacao 

quantitativa de uma base conhecimento. Utilizando o mesmo ambiente apresentado 

no item anterior, podemos definir as formas de calculo dos tipos de avaliacao 

quantitativa por: 

• quantidade de regras como sendo o numero de regras que compSem a base 

de conhecimento. E um bom indicativo sobre a base quando a busca 6 o menor 

tamanho, sua obtenpao 6 simples e esta representada por nr. 

• tamanho medio das regras que 6 um valor obtido atraves do calculo da 

m6dia aritm6tica do numero de condip5es existentes em todas as regras da 

base de conhecimento. Pode ser calculado por: 

I I zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA* r 

TTHi'BC) = (4.5) 

• custo medio de uma classificacao que vem a ser a media aritmetica do 

custo de todas as classificacoes feitas para gerar a base de conhecimento. 

Entende-se por custo de uma classificapao, como sendo a soma dos custos dos 

atributos que compoem a regra vezes o numero de exemplos mapeados [Nunez 

91]. Dessa forma encontrar o custo m6dio de uma classificapao 6 o mesmo que 

encontrar o custo m6dio de uma regra. Este custo 6 definido pela equapao (4.6). zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

CUtCBC) = ^-^ (4.6) 

sendo: 

fi uma funpao que fornece o custo do atributo a,, que esta na condipao 

Cm da premissa fPr; 

ne7^ o numero de exemplos contidos no conjunto de treinamento; zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
ne^m 0 numero de exemplos mapeados pela regra que esta sendo 

analisada. 

Utilizando os resultados apresentados pelos algoritmos estudados no capitulo anterior 

e com base nas formas de conhecimento prehminar bem como no conjunto de 

treinamento definidos no capitulo 2, apresentamos na TAB. 4.2 os valores encontrados 

para as formas de avaliapao das bases de conhecimento geradas pelos algoritmos 

estudados. Apresentamos, tambem, como analise qualitativa o grau de relevancia da 

base de conhecimento utilizando a equapao (4.3) e o numero de regras inuteis, ou seja, 

as regras que apresentaram um valor zero para a equapao (4.2). 
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Podemos observar que os algoritmos que utilizam a relevancia semantica (IDRT e 

FRPRISM) apresentam, numa analise geral, um bom desempenho. As duas formas de 

conhecimento preliminar, generalizapao e custo, utilizados pelo EG2, mostram toda 

sua utilidade, pois apesar do algoritmo gerar uma arvore de decisao, apresenta um 

bom grau de relevancia al£m do menor custo dentre todos os algoritmos estudados. 

Evidentemente esse exemplo serve apenas como Uustracao das questoes levantadas, 

havendo a necessidade de um teste mais significativo com uma modelagem real 

utilizando um conjunto de treinamento com um bom numero de exemplos. 

TABELA 4.2 - Resultados da avaliapao das bases de conhecimento geradas, pelos 

algoritmos estudados, para o dominio "brinquedo seguro". 

Aspecto Quantitativo Custo Aspecto Quahtativo 

Algoritmos Quant, de Tam.M6dio M6dio de Regras Grau de 

Regras de Regra Classificapao Inuteis 1 Relevancia 

ID3 6 1.50 303.33 0.17% 0.59 

IDRT 5 1.60 143.33 0.81 

PRISM 6 1.33 150.00 0.33% 0.41 

FRPRISM 7 1.29 199.17 0.28% 0.52 

EG2 4 2.00 95.00 - 0.48 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

4.6 Conclusao 

A inexist&ncia de um processo automatizado que permitisse uma avaliapao qualitativa 

da base de conhecimento gerada, era uma lacuna existente nos m^todos de 

aprendizagem automatica. Essa avaliapao era feita, quando possivel, com uma forte 

participapao do especialista, o que prejudicava o carater automatico do processo. 

A definipao do conhecimento prehminar relevancia semantica, representada na forma 

da matriz de relevancia, foi motivada pela busca da quahdade nas bases de 

conhecimento geradas pelos m^todos indutivos. Sua facil ehciapao minimizou a 

participapao do perito humano e tornou disponivel informapoes que podiam ser 

utilizadas na realizapao de uma avaliapao qualitativa da base de conhecimento gerada 

para o seu dominio. 

A definipao do grau de relevancia de uma base de conhecimento 6 uma contribuipao 

visando dotar os m^todos de aprendizagem automatica de um procedimento que 

permita uma avaliapao qualitativa da base de conhecimento por eles gerada. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

F o r a m  c o n s i d e r a d a s  a s  r e g r a s  to ta lm e n te  i n u t e i s ,zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA i.e., a s  r e g r a s  qu e  n a o  a p r e s e n t a m  n e n h u m a co n d icao  r e l e v a n t e . 



5 Inducao semantica de regras modulares, 

economicas e generalizadas zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Neste capitulo propomos um algoritmo que induz regras diretamente, sem gerar uma 

arvore de decisao, e que busca minimizar, ao mesmo tempo, a ocorrencia dos 

problemas sintatico e semantico, alem de utilizar, de forma conjunta, as principals 

formas de conhecimento prehminar disponlveis. A dedupao da funpao de avaliapao 

utilizada pelo algoritmo 6 feita com base na teoria do ganho de informapao e procura 

estabelecer uma relapao custo/beneficio para cada condipao selecionada. Nos itens 

finais do capitulo sao apresentados um procedimento geral para o algoritmo e as 

caracteristicas do ambiente de implementapao 

5.1 Introducao 

Conforme mostramos, e exemphficamos, no capitulo 3, os me" todos indutivos a partir 

de exemplos podem apresentar dois problemas, um de natureza estrutural (o sintatico) 

e outro de natureza semantica (o semantico). Al6m dessas hmitapoes, nenhum dos 

algoritmos analisados permite a utilizapao das principals formas de conhecimento 

prehminar de forma conjunta. Dessa forma, se existe a necessidade de se trabalhar 

com custo o usuario sera levado a usar o EG2, ficando sujeito aos problemas sintatico e 

semantico. Para tentar fugir desses problemas sera necessario utilizar o FRPRISM, 

ficando impossibihtado do uso das informapoes de custo e/ou de generalizapoes. Se 

desejar ponderar entre quahdade e tamanho devera utilizar o IDRT, que pode 

apresentar o problema sintatico, al6m de nao contemplar os aspectos de custo e 

generalizapao. 

A proposipao de um novo algoritmo, denominado ISREG (Indutor Semantico de Regras 

modulares Econ6micas e Generalizadas), visa fornecer, de forma conjunta, a 

possibilidade de utilizapao das principals formas de conhecimento preliminar al6m de 

ehminar o problema sintatico e procurar minimizar a possibilidade de ocorrencia do 

problema e semantico [Alexandre 94b]. 

44 
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A idela b a s i c a desse novo algoritmo consiste e m combinar os aspectos de modularidade 

e de r e l e v a n c i a s e m a n t i c a do algoritmo F R P R I S M (desenvolvido p a r a resolver 

s imul taneamente os problemas sintatico e semantico) com os aspectos de custo e 

general izacao contemplados pelo algoritmo E G 2 . A16m de fornecer mecanismos 

flexfveis que p e r m i t a m ponderar os pr inc ipa ls fatores envolvidos (custo, qualidade e 

tamanho) , a exemplo do I D R T . 

A funcao de avaliacao u t i l i z a d a s e r a deduzida de t a l forma que p e r m i t a fazer u m a 

relacao de custo/beneficio, como n a funcao I C F do E G 2 , ut i l izando a informacao de 

r e l e v a n c i a semant ica , presente n a m a t r i z de r e l e v a n c i a nebulosa, e permitindo a 

uti l izacao de general izacao de valores . 

5.2 Funcao de avaliacao global 

A selecao de u m a condicao p a r a a formacao de u m a r e g r a no algoritmo I S R E G s e r a 

feita com base n a funcao de aval iacao global QXJX. E s s a funcao estabelece u m a 

relacao entre o custo d a condicao selecionada p a r a compor u m a r e g r a e a qualidade 

que e s s a condicao i m p o r a a r e g r a . A t r a v 6 s de fatores externos, fornecidos pelo 

u s u a r i o , tanto o custo quanto a b u s c a d a qualidade podem ser desprezados ou 

priorizados. No caso da b u s c a d a qualidade ser desprezada , a funcao se lecionara a 

condicao que p e r m i t i r a a construcao de u m a base de t a m a n h o reduzido, dentro do 

l imite de custo solicitado. C a s o a informacao de custo se ja desprezada, a funcao se 

g u i a r a somente pe la qualidade ou pelo t a m a n h o conforme a solicitacao. Se for 

sol icitada a qualidade m a x i m a , e nao u t i l i z a r general izafSo , o I S R E G g e r a r a u m a base 

de conhecimento i g u a l a base g e r a d a pelo F R P R I S M . S e forem desprezadas a s 

informafoes de custo, de qualidade e nao u t i l i z a r generalizaffio, o I S R E G g e r a r a u m a 

base de conhecimento i g u a l a base g e r a d a pelo P R I S M . 

P a r a a deducao da Q'LJ u t i l i zaremos as definicoes apresentadas no capitulo 4 ( item 

4.4), havendo a necessidade de acrescentarmos a p e n a s a definifao de u m a funfao que 

fornefa o custo d a condicao Cm-

P o r contemplar o conhecimento p r e l i m i n a r denominado general izacao, a condifao Cm 

pode ser formada pelo p a r atributo=valor ou atributo=generaliza5ao. A s s i m sendo, a 

funpao de custo pode ser definida como: 

JC{Cm) = \ 

JCiai = Viz) 

custo (ci) (5.1) 

Global Evaluation Function 
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• G a n h o d e i n f o r m a c a o 

A quantidade de informacao de u m determinado elemento de classificacao % contida 

n u m conjunto de tre inamento , 6 d a d a por: 

/ ( £ / ) = l o g 2 

f 

fP('Ej)j 
(5.2) 

onde: T('Ej) 6 a probabilidade de u m exemplo possuir a c lasse "Ej. 

A g o r a se desejarmos saber a quantidade de informacao p a r a a classificacao do mesmo 

elemento *Es m a s agora devido a p r e s e n c a de u m a condicao Cm, este va lor 6 obtido por: 

lCEj\Cm) = \og2 

TCEj) 
(5.3) 

onde: Ti'Lj I Cm ) 6 a probabilidade de u m exemplo, dado que contem a condicao Cm, 

possuir a c lasse Tj. 

No algoritmo P R I S M , o objetivo d a uti l izacao do ganho de informacao 6 obter as 

menores r e g r a s possiveis , p a r a isso b a s t a escolher o maior valor de l('Ej\Cm). 

P o r 6 m , como ! P ( £ y ) e" o mesmo p a r a todo Cm, isso se reduz a obter o maior 

f P ( £ . I C m ) . Portanto, p a r a efeito de escolha da melhor condicao o ganho de 

informacao s e r a representado por: 

?CEi\Cm) (5.4) 

• P r o b a b i l i d a d e c o n d i c i o n a l r e l e v a n t e 

A probabihdade condicional re levante , que a q u i s e r a r e p r e s e n t a d a pela l e t r a Q, 6 u m a 

funfao que engloba o ganho de informacao, dado pela equacao 5.3, com a r e l e v a n c i a da 

condicao Cm p a r a a classificaffio de 'Ej. E s s a funcao foi definida p a r a o algoritmo 

F R P R I S M [Mongiovi 93b] e £ d a d a pela equacao: 

Q.eEj\CM) = sr.<P(<Ej\Cm) + (1-sr) . m i n ( 1 ' a « ) (5.5) 

onde: nee & 0 numero de exemplos que possuem a condicao Cm e a c lasse ; 

ttc 6 o numero de exemplos que possuem a condicao Cm; 

gr 6 o g r a u de r e l e v a n c i a da condicao Cm p a r a a classificacao de Tj. 

Como gr v a r i a no intervalo [0,1], podemos observar n a equaffio 5.4 que quando a 

condicao Cm 6 totalmente re levante p a r a concluir Tj (gr=l), o va lor de Q f i c a identico 

ao do ganho de informacao (equacao 5.4). Q u a n d o ocorre d a condicao Cm ser 
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totalmente i rre levante p a r a concluir 2y (gr=0), o va lor de Q e" penalizado e, n a m a i o r i a 

das vezes , e" dado por 1/nce- Nos demais casos o ganho de informacao sofre u m a 

redupao e m funcao d a r e l e v a n c i a d a condicao Cm. 

• F u n c a o QTfF 

Seguindo a ideia d a relacao custo/beneficio do algoritmo E G 2 , a funcao de avaliacao 

global foi definida como QTfF, que e" u t i l i z a d a a t r a v e s d a equacao: 

(5.6) zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
( j c ( c w ) + i ) / e 

g<&eEj\cm)- ^zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Q ( £ . | C m ) + { 1 . f q ) <p(qr.\Cm) 

onde: fe e" u m fator de economia que pondera o custo e f ica no intervalo [0,1]; 

fq[ 6 u m fator de qualidade, a t u a no intervalo [0,1]; 

JC (Cm) 6 a funcao que fornece o custo da condicao Cm. 

O fator fe d e t e r m i n a quanto do custo d a condicao Cm s e r a uti l izado no calculo da 

relacao custo/beneficio. Quando ele a s s u m e o valor 1 o v a l o r i n t e g r a l do custo s e r a 

uti l izado, significando a b u s c a d a economia m a x i m a . Q u a n d o a s s u m e o v a l o r 0 a 

informacao de custo 6 desprezada e a funcao p a s s a a ser g u i a d a pelo fator de 

qualidade. Nos demais casos apenas u m a p a r c e l a do custo s e r a uti l izado n a relacao. 

O fator fy d e t e r m i n a o n i v e l de qualidade desejado. E l e direciona o ganho de 

informacao e m b u s c a da qualidade m a x i m a (fy=l), da quantidade m i n i m a de r e g r a s 

(fq=0) ou e m b u s c a de u m equilibrio entre os dois niveis . 

A melhor condicao s e r a aquela que a p r e s e n t a r o menor valor dezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA QTfF, significando a 

maior qualidade. 

5.3 O algoritmo I S R E G 

O I S R E G i n d u z diretamente r e g r a s de produc&o, p a r a c a d a elemento de classificacao 

existente no conjunto de tre inamento , s e m c r i a r u m a arvore de decisao. A formacao 

das r e g r a s 6 feita com base n a selepao de condicoes que apresentem o menor valor 

p a r a a funcao de aval iacao global (QTfD- O s exemplos mapeados por c a d a r e g r a 

g e r a d a sao ret irados do conjunto de treinamento . A c a d a selecao de u m novo elemento 

de classificacao, o conjunto de treinamento 6 restaurado , i.e., os exemplos ret irados 

r e t o r n a m , compondo a s u a forma original . A condicao de termino do algoritmo exige 

que todos os elementos de classif icafao existentes no conjunto de treinamento t e n h a m 

sido escolhidos e todos os exemplos t e n h a m sido mapeados. 

O c6digo 5.1 a p r e s e n t a u m procedimento g e r a l p a r a o algoritmo I S R E G . 
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Entradas : CT - Conjunto de Treinamento 

TG - Tabela de Genera1izagoes 

MRN - M a t r i z de Rel e v a n c i a Nebulosa 

8 - l i m i a r de g e n e r a l i z a c a o 

- f a t o r de economia zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

ft - f a t o r de q u a l i d a d e 

Saida: BC - Base de Conhecimento 

ISREG (CT, TG, MRN, ft, fq, g) zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Para cada elemento de c l a s s i f i c a c a o E em CT 

Enquanto o elemento de c l a s s i f i c a g S o E e x i s t i r em CT 

ListaCondigSes *- 0 

CT_AUX «- CT 

TG_AUX «- TG 

R e p i t a 

C a l c u l e a (jzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA'Ef para cada condigao Cm em CT_AUX 

S e l e c i o n e a Cm com o menor v a l o r Q'E/f 

R e t i r e de CTAUX todos os exemplos que nSo possuam a 

Cm s e l e c i o n a d a 

I n c l u a a Cm s e l e c i o n a d a em L i s t a C o n d i g o e s 

Se Cm e uma g e n e r a l i z a g a o & nSo est a c o m p a t i v e l com g 

R e t i r e a Cm s e l e c i o n a d a de L i s t a C o n d i g o e s 

Restaure CT_AUX r e t o r n a n d o os exemplos r e t i r a d o s 

R e t i r e de TG_AUX a g e n e r a l i z a g a o s e l e c i o n a d a 

Senao 

R e t i r e de CTAUX o a t r i b u t o da Cm s e l e c i o n a d a 

Ate que CT_AUX contenha apenas o elemento de c l a s s i f i c a c a o E 

S nSo tenha o c o r r i d o c o n f l i t o 

Se o c o r r e u um c o n f l i t o 

T r a t a C o n f l i t o 

NovaRegra «- SE L i s t a C o n d i g d e s ENTAO E 

I n c l u a NovaRegra em BC 

R e t i r e de CT todos os exemplos mapeados por NovaRegra 

Restaure a TG o r i g i n a l 

fimEnquanto 

Restaure o CT o r i g i n a l 

fimPara 

Retorne ( BC ) 

FimlSREG zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

C6 D IG0 5.1 - O algoritmo I S R E G 

D u a s s ituafoes especiais podem acontecer durante a execucao do algoritmo e m e r e c e m 

ser discutidas : u m conflito de classif icafao e u m empate entre d u a s condifoes durante 

o processo de selec&o. 

E x i s t e u m a rot ina que t r a t a a ocorrSncia de u m conflito de classificapao, que 6 

identificado quando todas as condicoes j a foram selecionadas e a i n d a r e s t a m m a i s de 

u m elemento de classificapao no conjunto de treinamento . N a vers&o a t u a l do 

algoritmo e s s a rot ina apenas g u a r d a a r e g r a que naquele instante esta e m conflito 

p a r a no f i n a l d a execucao fornecer u m a r e f e r e n d a c r u z a d a das r e g r a s e m conflito. 

E s s e comportamento foi adotado por entendermos que somente o especial is ta pode 
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d e t e r m i n a r q u a l das r e g r a s e m conflito e" m a i s importante e deve p e r m a n e c e r n a base 

de conhecimento, ou se as d u a s r e g r a s devem permanecer . 

Q u a n d o ocorre u m empate nos valores encontradas pe la funcao QT,f n a escolha d a 

melhor condicao p a r a compor a r e g r a , o algoritmo segue os seguintes criterios de 

desempates, por ordem de prioridade: 

• U m a condicao com general izacao 6 sempre escolhida quando e m p a t a com u m a 

condicao formada apenas por u m valor ; 

• N u m empate entre condicoes com general izacoes ou entre condicoes apenas 

com valores , o algoritmo estabelece u m a ordem decrescente de escolha entre 

custo, r e l e v a n c i a e t a m a n h o , b a s e a d a nos valores informados nos parametros . 

D e s s a forma se o u s u a r i o solicitou u m a execucao com os parametros fe=0.8 e 

fq=1.0, o criterio de desempate s e r a , n a ordem, m a i o r r e l e v a n c i a semant ica , 

menor custo, menor tamanho . 

• C a s o o desempate falhe nos dois i tens anteriores , o que 6 prat icamente 

impossivel , a p r i m e i r a condicao dentre as que e m p a t a r a m s e r a a escolhida. 

5.4 O algoritmo I S R E G no ambiente A4 

O algoritmo I S R E G foi implementado e m C++ e pertence a classe algoritmos do 

ambiente A4 . O A 4 (Ambiente de Apoio a Aquisicao A u t o m a t i c a de Conhecimento) e" 

u m ambiente que t e m por finahdade a u x i l i a r todo o processo de aquisicao de 

conhecimento indutivo a p a r t i r de exemplos, desde a modelagem do mundo r e a l e m 

exemplos e conhecimento p r e h m i n a r , ate" o tratamento das sa idas geradas pelos 

m6todos indutivos [Vasco 92][Vasco 93] . N a classe algoritmos estao os m^todos 

indutivos que g e r a m u m a base de conhecimento. 

P a r a u m a boa implementacfio de u m algoritmo 6 necessario que testes comparativos 

s e j a m real izados , pr incipalmente se ele se propoe a m e l h o r a r os resultados de outros 

algoritmos, como e" o caso do I S R E G . In ic ia lmente no A 4 e s t a v a m disponiveis os 

algoritmos I D 3 , P R I S M e F R P R I S M , contudo, nao h a v i a m sido submetidos a testes 

m a i s rigorosos. Como o I S R E G u s a principios de outros algoritmos, t ivemos que 

i m p l e m e n t a r os algoritmos I D R T e E G 2 , a l6m de r e v e r e testar cri teriosamente os 

algoritmos j a implementados. 

Sendo o A 4 u m a p r i m e i r a versao de u m ambiente , 6 n a t u r a l , e desejavel , que esteja e m 

constants evolucao. A s s i m sendo, v a r i a s alteracoes se f i zeram necessar ias a medida 

que o ambiente e r a uti l izado, com o prop6sito de a p r i m o r a r s u a s f e r r a m e n t a s e 

u n i f o r m i z a r processos. 
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D e n t r e as alteracoes e implementacoes r e a l i z a d a s no ambiente A 4 , podemos ci tar , 

como as m a i s re levantes , as seguintes : 

• u m m6todo que fornece a documentacao completa de u m dominio catalogado no 

ambiente , informando a s c lasses , atributos , valores , u m a r e f e r e n d a c r u z a d a 

entre atributos e os va lores que ocorrem p a r a esse atributo, as formas de 

conhecimento p r e l i m i n a r disponiveis p a r a o ambiente e a tabela de exemplos, 

se o u s u a r i o a s s i m o desejar; 

• u m a interface u n i c a de passagem de p a r a m e t r o s p a r a os algoritmos, onde o 

algoritmo informa u m valor padrSo e os l imites inferior e superior p a r a cada 

parametro uti l izado, ficando a cargo d a interface a c r i t i c a de c a d a parametro ; 

• todos os m^todos de aval iacao q u a n t i t a t i v a e qual i tat iva d a base de conheci -

mento gerada ; 

• u m m^todo que permite selecionar, de forma aleatdria , exemplos p a r a o teste 

de a c u r a c i a , conforme u m p e r c e n t u a l informado pelo u s u a r i o ; 

• m^todos gen^ricos de geracao do arquivo de s a i d a com as r e g r a s geradas , 

relacao das r e g r a s inute is e u m a r e f e r e n d a c r u z a d a s das r e g r a s e m conflito; 

• viabi l izacao de importacao de tabelas de exemplos disponibil izadas por d iversas 

u n i v e r s i d a d e s e m diret6rios publicos das redes de comunicacao. 

O algoritmo I S R E G solicita a informacao de tr§s p a r a m e t r o s e g) provocando a 

ocorrencia de u m grande numero de combinacoes possiveis . Isso pode l e v a r o u s u a r i o 

a executar o algoritmo d iversas vezes ate chegar n u m resultado aceitavel . P r o c u r a n d o 

d i m i n u i r esse esforco gasto por parte do u s u a r i o , disponibil izamos no A 4 a 

possibilidade desse u s u a r i o in formar apenas u m valor de variacfio p a r a os parametros , 

e com base no valor informado, as execucoes necessar ias sao rea l izadas . No f ina l desse 

processo 6 fornecido u m relat6rio com as pr inc ipa ls caracter i s t icas de c a d a base g e r a d a 

por c a d a u m a das execucoes r e a l i z a d a s , permitindo a s s i m , que o u s u a r i o escolha a 

combinacao de parametros que i r a produzir a base de conhecimento de melhor 

desempenho p a r a o s e u dominio. 

V a r i a s outras modificafoes de menor impacto, m a s necessar ias p a r a faci l i tar o uso do 

ambiente , foram r e a l i z a d a s . 

5.5 Conclusao 

O algoritmo I S R E G p r o c u r a preencher u m a l a c u n a existente entre os melodos 

indutivos a p a r t i r de exemplos s a h e n t a d a pe la i n e x i s t e n c i a de u m m^todo que ut i l ize , 
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de forma conjunta , as pr inc ipa ls formas de conhecimento p r e l i m i n a r disponfveis. Ao 

mesmo tempo e l i m i n a o problema sintatico e b u s c a m i n i m i z a r a ocorrSncia do 

problema semantico que f ragi l i zam as bases de conhecimento geradas pelos m^todos 

indutivos . A t r a v 6 s d a variapao de seus parametros e" possivel direcionar o resultado 

p a r a u m n i v e l de qualidade desejado, e m funcao do custo, do tamanho d a base ou d a 

qualidade s e m a n t i c a das r e g r a s geradas . E s s a flexibilidade sugere u m a maior 

possibilidade de a p r e s e n t a r melhores resultados que s e u s antecessores, apresentados 

nos capitulos anteriores . 



6 Analise dos resultados obtidos com o 

algoritmo I S R E G 

A n a l i s a r os resultados apresentados pelo algoritmo I S R E G e ver i f icar s e u 

comportamento diante de dominios r e a i s , que possuem u m grande numero de 

exemplos, 6 o p r i n c i p a l objetivo deste capitulo. In ic ia lmente , mostraremos os 

resultados obtidos pelo algoritmo quando d a anal ise do dominio "brinquedo seguro" , 

que v e m sendo uti l izado ao longo deste trabalho, possibilitando u m a comparacao m a i s 

m i n u c i o s a desses resultados com aqueles apresentados pelos outros algoritmos 

estudados. Posteriormente , mostraremos os resultados alcancados n a uti l izacao de 

dominios maiores extraidos do mundo r e a l . 

6.1 Introducao 

Segundo [ L u c e n a 83] ex is tem v a r i a s tecnicas , provenientes d a a r e a da logica 

matemat ica , que sao apl icadas no processo de programacao p a r a provar , 

matematicamente , que o p r o g r a m a escrito es ta correto,zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA i.e., produz os resultados 

esperados p a r a a especificacao r e a l i z a d a e que o p r o g r a m a t e r m i n a r a eventualmente a 

s u a execucao. E s s a s provas , no entanto, centram-se n a verificacao do cddigo do 

programa. E s s e 6 u m aspecto importante de ser observado, no entanto, no caso dos 

algoritmos indutivos , que g e r a m u m a base de conhecimento que posteriormente 

podera ser u t i l i z a d a por u m s i s t e m a especial ista , os fatores m a i s importantes a s e r e m 

observados estao relacionados com a base gerada . O u seja , o importante e" a qualidade, 

sob diversos aspectos, dos resultados apresentados. 

O u s u a r i o do I S R E G t e m a possibilidade de escolher, v i a parametros , os aspectos a 

s e r e m priorizados ou desprezados. D e s s a forma, seus resultados devem ser anal isados 

e m funcao dos aspectos que in f luenciam a geracfio d a base de conhecimento. P a r a 

a u x i l i a r e s t a anal ise v a m o s u t i l i z a r as seguintes grandezas , que m e d e m os diversos 

aspectos d a base gerada : 

52 
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• Q u a n t i d a d e d e r e g r a s - o numero de r e g r a s geradas pelo algoritmo; 

• T a m a n h o m e d i o d a s r e g r a s ( T a m . ) - a m e d i a ar i tm6t ica da quantidade de 

condipoes presentes e m c a d a r e g r a ; 

• R e g r a s i n u t e i s ( Inut . ) - o p e r c e n t u a l de r e g r a s que possuem u m g r a u de 

r e l e v a n c i a inferior ao l i m i a r de uti l idade d a regra . E s t e l i m i a r foi definido 

como sendo i g u a l a 0.25, n u m a analogia com o valor que r e p r e s e n t a a pouca 

r e l e v a n c i a de u m a condicao, u t i l i zada n a m a t r i z de r e l e v a n c i a . F o i uti l izado o 

mesmo v a l o r p a r a todos os dominios; 

• G r a u d e r e l e v a n c i a d a b a s ezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA (QlifBC) - a m e d i a a r i t m ^ t i c a corrigida do g r a u 

de r e l e v a n c i a s e m a n t i c a das r e g r a s que compoem a base de conhecimento, 

obtida a t r a v ^ s d a aphcapao da equapao 4.3; 

• C u s t o m e d i o d e c l a s s i f i c a c a o ( C u s t o ) - a m e d i a a r i t m ^ t i c a do custo de todas 

as classificapoes feitas p a r a gerar a base de conhecimento (equacao 4.6); 

• F r e q i i e n c i a d e a c e r t o - o p e r c e n t u a l de acerto real izado n a classificacao dos 

exemplos que compoem o conjunto de teste. E s s a g r a n d e z a s6 s e r a u t i l i z a d a 

nos dominios que t e n h a m u m a quantidade s ignif icativa de exemplos, suficiente 

p a r a a divisao d a tabela de exemplos e m u m conjunto de treinamento e u m 

conjunto de teste. 

• T e m p o - tempo de execucao do algoritmo, e m segundos, medido pe la utilizapao 

do comando "gprof' disponivel no ambiente U N I X da S U N microsystems. 

O pequeno dominio "brinquedo seguro" foi uti l izado ao longo deste trabalho apenas 

p a r a exemplif icar os problemas sintatico e semantico, a l6m de m o s t r a r a e s t r u t u r a das 

pr inc ipa ls formas de conhecimento p r e l i m i n a r disponiveis e a utilizapao que os 

algoritmos podem fazer dessas e s t r u t u r a s . No entanto, ele nao possibi l ita u m 

avaliapao m a i s consistente das v a n t a g e n s e desvantagens do novo algoritmo. E m 

funpao disso, apresentaremos os resultados encontrados pelo algoritmo I S R E G p a r a 

outros dominios a l6m do "brinquedo seguro" . 

P a r a c a d a algoritmo estudado no capitulo 3 existe u m a combinapao de parametros do 

I S R E G que permite fazer u m a comparapao entre os resultados obtidos. E s s a 

comparapao e" m o s t r a d a n a s tabelas de resultados apresentadas nos i tens seguintes. 

O s resultados do I S R E G que se jam superiores ou i g u a i s aqueles apresentados pelo 

algoritmo com quem ele esta sendo comparado, serao ressaltados por u m destaque n a 

c e l u l a correspondente. N a s comparapoes com o algoritmo P R I S M e I D 3 , os destaques 

referem-se ao I D 3 pois o I S R E G , por definipfio, deve a p r e s e n t a r u m resultado i g u a l ao 

P R I S M quando seus parametros forem iguais a zero e nao u s a r generalizapao. A l i n h a 

que a p r e s e n t a os resultados do F R P R I S M e do I S R E G foi colocada apenas p a r a 
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comprovar que esses algoritmos a p r e s e n t a m resultados iguais quando os parametros 

do I S R E G desprezam as informacoes de custo e de general izacao e solicitam a b u s c a 

d a qualidade m a x i m a . O s melhores resultados obtidos pelo I S R E G , levando e m 

consideracao u m balanceamento entre os fatores anal isados (com excepao do tempo de 

execucao), serao mostrados n a s u l t i m a s l i n h a s de c a d a tabela . 

6.2 O dominio "brinquedo seguro" 

A escolha do melhor resultado apresentado pelo algoritmo I S R E G p a r a esse dominio, e 

tamb^m p a r a os demais dominios, foi feita com base no relat6rio que fornece os 

resultados das execucoes r e a l i z a d a s e m funcao da var iacao dos valores dos parametros 

do algoritmo. F o i sol icitada u m a var iacao de 0.2, o que r e s u l t a e m 36 execucoes. A 

F I G . 6.1 m o s t r a trechos desse relat6rio. 

Dominio - BrinqSeguro 

Matriz de Relevancia - BrinqSeguro.REL 

Tabela de Generalizacao - BrinqSeguro.HRQ Limiar de Generalizacao (y) - 0.60 

N.Exemp.do Conj.Treinamento - 1 2 

fe => Fator de Economia = [0,1] onde: 0=perdulario .. l=economia maxima 

fp => Fator de Qualidade = [0,1] onde: 0= tamanho minimo de regra . . l=qualidade maxima 

Regras - Nivel Freq. Custo 

Qtde Tam.Med Conflito Imiteis Qualidade Acerto Medio 

fe=0.00 fp=0.00 6 1.50 0 1 0.52 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA— 305.000 

fp=0.20 6 1.50 0 1 0.52 — 305.000 

fp=0.40 6 1.50 0 1 0.52 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA— 305.000 

fp=0.60 6 1.50 0 1 0.52 — 305.000 

fp=0.80 5 1.60 0 0 0.74 — 266.667 

fp=1.00 5 1.60 0 0 0.74 — 266.667 

fe=0.20 fp=0.00 5 2.00 0 0 0.43 — 129.167 

fp=0.20 4 1.50 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

• 

0 0 0.72 163.333 

fe=0.80 fp=0.80 5 

• 

2.20 

• • 

0 0 0.40 120.000 

fp=1.00 5 2.20 0 0 0.49 — 156.667 

fe=1.00 fp=0.00 5 2.20 0 0 0.40 — 93.333 

fp=0.20 5 2.20 0 0 0.40 — 93.333 

fp=0.40 5 2.20 0 0 0.40 — 93.333 

fp=0.60 5 2.20 0 0 0.40 — 93.333 

fp=0.80 5 2.20 0 0 0.40 — 93.333 

fp=1.00 5 2.20 0 0 0.40 — 93.333 

F I G U R A 6.1 - T r e c h o s do relat6rio de anal ise da var iacao dos parametros do algoritmo 

I S R E G . 
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A s regras que compoem a base de conhecimento g e r a d a por c a d a algoritmo foram 

r e t i r a d a s de u m relatono padrao, cujo formato pode ser observado e m F I G . 6.2. 

Nome: BrinqSeguro.OUT 

1 Se Forma = Conica & 

Tamanho = NaoPequeno Entao S (4) 

2 Se Material = couro Entao S (3) 

3 Se Forma = Poligona & 

Tamanho = NaoGrande Entao N (4) 

4 Se Material = metal Entao N (3) 

(n) - representa o numero de exemplos mapeados pela regra. 

Resumo ( I S R E G ) : 

Dominio BrinqSeguro 

Tabela Hierarquia BrinqSeguro.HRQ 

Matriz de Relevancia BrinqSeguro R E L 

N.Ex.do Conj.Treinamento 12 

Fator de Economia (fe) 0.30 

Fator de Qualidade (fq) 1.00 

Limiar da Generalizacao (g) 0.60 

No. Total de Regras 4 

Tamanho Medio de Regra 1.50 

Nfvel de Qualidade da Base 0.89 

Custo Medio de Classificacao - 200.00 

F I G U R A 6.2 - Relatorio padrao de s a i d a dos algoritmos. 

T A B E L A 6.1 - Resul tados dos algoritmos p a r a o dominio "brinquedo seguro" 

R e g r a s 

Algoritmos P a r a m e t r o s 
Qtde T a m . I n u t . Custo 

I D 3 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA- 6 1.50 17% 0.59 303.33 

P R I S M - 6 1.33 3 3 % 0.41 150.00 

I S R E G fe=0.0 fq=0.0 £=0.0 6 1.33 3 3 % 0.41 150.00 

I D R T p=0.5 5 1.60 0% 0.81 143.33 

I S R E G fe=0.0 fq=0.5 £=0.0 7 1.29 2 8 % 0.47 190.00 

F R P R I S M - 7 1.29 2 8 % 0.52 199.17 

I S R E G fe=0.0 jq=\.0 g=0.0 7 1.29 2 8 % 0.52 199.17 

E G 2 fe=1.0 g=0.6 4 2.00 0% 0.48 95.00 

I S R E G fe=1.0 fq=0.0 £=0.6 5 2.00 0% 0.40 93.33 

I S R E G fe=0.3 jq=\.0 £=0.6 4 1.50 0 % 0.89 200.00 
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E m T A B . 6.1 foi mostrado u m resumo de todos os resultados apresentados pelos 

algoritmos estudados e o resultado m a i s significativo do algoritmo I S R E G . 

Ao executar o I S R E G desprezando as informacoes de custo, qualidade s e m a n t i c a e 

general izacao, i.e., u t i l i z a r o algoritmo n a s u a forma m a i s s imples , mesmo a s s i m 

obtemos u m a base de conhecimento superior aquela g e r a d a pelo I D 3 e i g u a l a base 

g e r a d a pelo P R I S M . O que nos da u m custo m6dio de classificacao ( C u s t o =150.00) 

inferior, e u m tamanho m6dio de r e g r a s tambem inferior ( T a m . = 1 . 3 3 ) aqueles 

apresentados pelo I D 3 . A s r e g r a s obtidas p a r a esse caso foram as seguintes : 

R l S e T a m a n h o = grande E n t a o S (1,2,3,5) 

R 2 S e M a t e r i a l = plastico & F o r m a = elipse E n t a o S (4) 

R 3 S e F o r m a = circulo & C o r = r o s a E n t a o S (6) 

R 4 S e T a m a n h o = pequeno E n t a o P (7,8,11,12) 

R 5 S e C o r = amarelo E n t a o P (10) 

R 6 S e M a t e r i a l = m a d e i r a E n t a o P (8,9) 

O E G 2 h a v i a gerado a base de menor custo m6dio de classificacao ( C u s t o =95,00), no 

entanto, o I S R E G conseguiu b a i x a r a i n d a m a i s o custo ( C u s t o =93,33). P o r 6 m , houve 

u m a p e r d a s ignif icativa de qualidade (QHfBC=OA0) se c o m p a r a d a com a base 

a p r e s e n t a d a anteriormente (@!%BC=0.89). A s r e g r a s obtidas p a r a esse caso foram as 

seguintes : 

R l S e F o r m a = C O N I C A & C o r = PREMARIA E n t a o S (3,4,5) 

R 2 Se F o r m a = P O L f G O N O & C o r - r o s a E n t a o S (1,2) 

R 3 S e F o r m a = circulo & C o r = r o s a E n t a o s (6) 

R 4 S e F o r m a = P O L f G O N O & C o r = P R I M ARIA E n t a o p (7,8,9,10) 

R 5 S e F o r m a = C O N I C A & T a m a n h o = pequeno E n t a o p (11,12) 

O I S R E G conseguiu g e r a r u m a base de conhecimento que apresentou o melhor n i v e l 

de qualidade sob o aspecto d a r e l e v a n c i a s e m a n t i c a ( ^ ^ B C = 0 . 8 9 ) , mantendo o 

tamanho de 4 r e g r a s que t i n h a sido o menor t a m a n h o obtido entre os outros 

algoritmos ( E G 2 ) e diminuindo o tamanho m6dio das regras . Contudo, nesse caso, o 

custo ficou muito alto, embora menor que o custo apresentado pelo LD3. A s r e g r a s 

geradas p a r a formacao dessa base foram: 

R l S e F o r m a = c6NICA & T a m a n h o = N A O - P E Q U E N O E n t a o S (3,4,5,6) 

R 2 S e M a t e r i a l = couro E n t a o S (1,2,3) 

R 3 S e F o r m a = P O L f G O N O & T a m a n h o = N A O - G R A N D E E n t a o P (7,8,9,10) 

R 4 S e M a t e r i a l = m e t a l E n t a o P (7,11,12) 
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Podemos observar que o I S R E G m a n t e m a caracterfst ica apresentada pelos algoritmos 

P R I S M e F R P R I S M de m a p e a r o mesmo exemplo e m m a i s de u m a r e g r a (exemplos 3 e 

7). 

O I S R E G gerou r e g r a s inute is somente e m a lguns casos onde as informacoes de 

qualidade s e m a n t i c a foram desprezadas (parametro fq=0.0), nos demais casos a s 

r e g r a s inute is foram e l i m i n a d a s , cumprindo a s s i m s e u objetivo de m i n i m i z a r , e e m 

a lguns casos e l i m i n a r , a ocorrencia do problema semantico. E s s e s resultados 

s i n a l i z a m que o algoritmo pode apresentar resultados de melhor qualidade que os 

demais algoritmos estudados. 

6.3 Outros dominios 

C o m o objetivo de ver i f icar o comportamento do algoritmo I S R E G diante de dominios 

r e a i s e com u m numero de exemplos significativo, repetimos o estudo apresentado no 

i tem anterior p a r a outros dominios. C o m excecao do dominio que cobre casos de 

amenorre ia , todos os demais foram importados v i a "ftp" (file transfer program) de u m 

diretdrio publico (pub Imachine-learning-databases) que e s t a disponibilizado no 

endereco " i c s . u c i . e d u " que pertence ao Department of Information and Computer 

Science d a U n i v e r s i d a d e d a Cal i fornia . 

A T A B . 6.2 a p r e s e n t a u m resumo das pr inc ipa ls caracter is t icas de c a d a dominio, 

ut i l izado nos testes cujos resultados serao mostrados a seguir . A s informacoes 

contidas n e s s a tabela tern os seguintes significados: 

• nome - nome do dominio. 

• #casos - numero de casos que compoem a tabela de exemplos. 

• #ct - numero de exemplos do conjunto de treinamento . 

• #ctes - n u m e r o de exemplos do conjunto de teste. 

• #ecl - numero de elementos de classificacao 

• #atrib - numero de atributos. 

• #nomi - numero de atributos que possuem valores nominais . 

• #cont - numero de atributos que possuem valores contfnuos. 

T A B E L A 6.2 - P r i n c i p a l s caracter is t icas dos dominios uti l izados nos testes. 

nome #casos #ct #ctes #ecl #atrib #nomi #cont 

A m e n o r r 6 i a 91 70 21 6 6 6 0 

Zoo 101 77 24 7 16 15 1 

H e a r t - d i s e a s e - C l e v e l a n d 303 228 75 5 13 8 5 

P i m a - i n d i a n s - d i a b e t e s 768 576 192 2 8 0 8 
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• A m e n o r r e i a 

E s t e e" u m dominio r e a l no campo da medic ina , cobre casos de a m e n o r r e i a (atraso 

m e n s t r u a l ) , extraido de [Nunez 88]. T e m como caracter i s t ica pecul iar o fato de que 

u m dos seus atributos (perfil hormonal ) , apesar de ter u m custo monetario muito 

elevado, e" suficiente p a r a c lassi f icar os elementos de classificacao presentes no 

conjunto de treinamento . A m a t r i z de r e l e v a n c i a nebulosa u t i l i z a d a foi e l ic iada de u m 

ginecologista, que confirmou a total r e l e v a n c i a do atributo perfi l hormonal . Nao 

exis tem generalizacoes. O s resultados encontrados estao mostrados e m T A B . 6.3. 

T A B E L A 6.3 - Resul tados dos algoritmos p a r a o dominio " a m e n o r r e i a " . 

R e g r a s F r e q . Tempo 

Algoritmos P a r a m e t r o s 
Qtde T a m . I n u t . Custo Acerto (Sec.) 

I D 3 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA- 5 1.00 0% 0.82 9842.56 100% 7.99 

P R I S M - 5 1.00 0% 0.82 7614.04 100% 8.72 

I S R E G fe=0.0 fq=0.0 5 1.00 0 % 0.82 7614.04 100% 8,72 

I D R T p=0.5 5 1.00 0% 0.82 9842.56 100% 7.86 

I S R E G fe=0.0 fq=0.5 5 1.00 0% 0.S2 7614.04 100% 8.14 

F R P R I S M - 5 1.00 0% 0.82 7614.04 100% 8.50 

I S R E G fe=0.0 fq=1.0 5 1.00 0% 0.82 7614.04 100% 8.32 

E G 2 fe=1.0 41 4.90 0% 0.53 5087.72 6 2 % 8.44 

I S R E G /e=1 .0 fq=0.0 41 5.05 0 % 0.53 5403.51 6 2 % 9.26 

I S R E G fe=0.2 fq=0.4 25 3.64 0 % 0.60 4666.67 100% 8.74 

A p e s a r da boa qualidade das bases geradas pelos algoritmos I D 3 e I D R T , essas bases 

possuem u m custo m6dio de classificacao muito alto. Isso ocorreu devido o fato do 

atributo perfi l h o r m o n a l ter sido o escolhido p a r a ser colocado n a r a i z da arvore de 

decisao. O s algoritmos P R I S M e F R P R I S M conseguiram d i m i n u i r os custos mantendo 

o tamanho e a qualidade da base. T a n t o o E G 2 quanto o I S R E G ao tentarem g e r a r 

u m a base de custo mfnimo d i m i n u i r a m a frequ§ncia de acerto e a base g e r a d a resul tou 

muito grande. P o r 6 m somente o I S R E G conseguiu g e r a r u m a base que b u s c a u m 

equilfbrio entre os fatores de qualidade, t a m a n h o e custo, mantendo a frequ§ncia de 

acerto e m 100%, conforme m o s t r a a u l t i m a l i n h a d a T A B . 6.3. 

• Z o o 

E s t a base de dados foi c r i a d a por R i c h a r d F o r s y t h , apresentada no Forsyth's 

PC/Beagle User's Guide, e t e m por objetivo c lass i f icar var ios tipos de a n i m a i s 

agrupados e m 7 conjuntos. C i n c o dos sete grupos sao facilmente identificados, por 
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exemplo o grupo dos mamlferos , das aves , dos peixes, etc. No entanto, dois grupos nao 

permitem u m a classificacao prec isa , u m a vez que, por exemplo, m i n h o c a e lagosta 

estao no mesmo grupo. A m a t r i z de r e l e v a n c i a u t i l i z a d a foi montada com base e m 

informacoes encontradas e m enciclop^dias e r e v i s t a s especial izadas . A T A B . 6.4 

contem os resultados apresentados pelos algoritmos. 

T A B E L A 6.4 - Resul tados dos algoritmos p a r a o dominio "zoo". 

R e g r a s F r e q . Tempo 

Algoritmos P a r a m e t r o s 
Qtde T a m . I n u t . 

Q$$C 
Custo Acerto (Sec.) 

I D 3 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA- 13 2.31 0% 0.61 2.12 9 6 % 8.19 

P R I S M - 14 2.07 7% 0.57 2.03 9 6 % 8.95 

I S R E G fe=0.0 fq=0.0 14 2.07 7% 0.57 2.03 9 6 % 9.01 

I D R T p=0.5 15 4.53 0% 0.81 7.03 9 6 % 9.73 

I S R E G fe=0.0 fq=0.5 15 2.07 6% 0.59 2.12 9 6 % 9.50 

F R P R I S M - 16 2.38 0% 0.69 3.39 100% 9.06 

I S R E G fe=0.0 fq=1.0 16 2.38 0% 0.69 3.39 100% 9.62 

E G 2 fe=1.0 15 2.67 7% 0.58 0.00 9 6 % 9.05 

I S R E G fe=1.0 fq=0.0 13 2.23 0 % 0.62 0.00 9 2 % 9.44 

I S R E G fe=0.3 fq=1.0 17 3.18 0 % 0.71 1.52 100% 9.75 

I S R E G fe=1.0 fq=0.7 15 3.00 0% 0.70 0.00 9 6 % 9.74 

O dominio Zoo possui atributos b e m definidos que p e r m i t e m classi f icar c a d a grupo de 

a n i m a i s o que levou os algoritmos a a p r e s e n t a r e m resultados semelhantes . Podemos 

observar que o I D R T conseguiu gerar a base com melhor n i v e l de qualidade 

semant ica , no entanto e s s a base possui o m a i o r custo dentre todas aquelas 

apresentadas n a tabela. O E G 2 e o I S R E G a t i n g i r a m seus objetivos ao b u s c a r e m o 

menor custo possivel gerando bases com custo zero, por6m, o E G 2 gerou u m a base de 

conhecimento com u m n i v e l de qualidade s e m a n t i c a menor e u m maior t a m a n h o 

m^dio de regras . A s duas u l t i m a s l i n h a s d a tabela m o s t r a m resultados onde houve 

u m a t e n t a t i v a de equi l ibrar todos os indices envolvidos, eles a p r e s e n t a m u m n i v e l de 

qualidade s e m a n t i c a b e m prdximo do maximo obtido, baixos custos, a l6m de oferecer 

u m a frequencia de acerto dentro dos niveis apresentados pelos demais algoritmos. 

• H e a r t - d i s e a s e - C l e v e l a n d 

O D r . Robert D e t r a n o selecionou os casos apresentados neste dominio entre os 

pacientes d a Cleveland Clinic Foundation ( C l e v e l a n d / E U A ) . A base de dados original 

possui 76 atributos, por6m, somente os 13 uti l izados neste trabalho sao efetivamente 

manipulados nos trabalhos de aprendizado automatico. O s diagn6sticos apontam, ou 

nao, a p r e s e n c a de doencas do coracao, com base e m u m exame denominado 



7 Conclusao 

Neste capltulo apresentaremos nossas conclusoes com base na avaliacao global dos 

resultados obtidos e com as observacoes feitas durante a realizacao deste trabalho. 

Relacionaremos, tambem, algumas sugestoes para trabalhos futuros. 

7.1 Considera^oes finais 

A pratica de desenvolvimento de sistemas baseados em conhecimento salientou um 

ponto de estrangulamento nesse processo. Esse "gargalo" e a aquisicao de 

conhecimento, tarefa desempenhada pelo engenheiro do conhecimento. A 

indisponibilidade de tempo, problemas de comunicacfio com o especialista devido ao 

pouco conhecimento sobre o dominio por parte do engenheiro do conhecimento, 

adequacao de vocabulario, etc., sao algumas barreiras que o processo de aquisicao de 

conhecimento precisa transpor a cada modelagem. O aprendizado automatico procura 

minimizar esses problemas, procurando realizar a aquisicao de conhecimento atrav6s 

de metodos que diminuam, e por vezes eliminem, a necessidade da presenca fisica do 

especialista durante o processo. 

Dentre os metodos de aquisicao automatica de conhecimento, o aprendizado indutivo a 

partir de exemplos tern sido o mais explorado por pesquisadores e por isso tern 

recebido propostas de aperfeicoamento. Esses metodos utilizam-se de algoritmos que a 

partir de um conjunto de exemplos (casos) procuram generalizar conceitos sobre o 

dominio em questfio. Dois problemas foram identificados nesses algoritmos indutivos, 

um de natureza estrutural (problema sintatico) e outro de natureza semantica 

(problema semantico). O problema sintatico resulta da forma utilizada para 

representar o conhecimento adquirido, os metodos que apresentam esse problema 

sempre utilizam arvores de decisao para a representacao do conhecimento. O 

problema semantico advem do fato dos algoritmos nao levarem em considerafao uma 

possivel relacao de relevancia entre os elementos de classificafao e os atributos do 
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dominio que esta sendo trabalhado. E essa relacao pode ser obtida atraves da 

utilizacao de um conhecimento adicional, denominado conhecimento preliminar. 

Alguns algoritmos propostos por pesquisadores nesta area procuram minimizar a 

ocorrencia dos problemas citados de forma isolada, uns mudam a forma de 

representacao do conhecimento adquirido, outros utilizam formas variadas de 

conhecimento preliminar. No entanto, nenhum algoritmo procura abordar os dois 

problemas de forma conjunta. 

Neste trabalho apresentamos um algoritmo, o I S R E G , que alem de procurar 

minimizar a ocorrencia dos problemas sintatico e semantico tambem possibilita a 

utilizacao de forma conjunta das principals formas de conhecimento preliminar 

disponiveis. Definimos tambem, com base nos principios do conhecimento preliminar 

denominado matriz de relevancia, uma grandeza que permite mensurar a qualidade 

semantica de uma base de conhecimento. 

O principal objetivo do algoritmo I S R E G e permitir ao usuario uma priorizacao dos 

aspectos presentes nos tipos de conhecimento preliminar utilizados. Dessa forma, o 

usuario pode priorizar ou procurar um equilfbrio entre fatores tais como: tamanho da 

base de conhecimento gerada, custo e qualidade semantica. Os resultados obtidos com 

o algoritmo I S R E G , comparados com outros algoritmos indutivos, utilizando dominios 

reais com um numero de exemplos significativos, mostram que ele atingiu seu objetivo 

principal alem de, em alguns casos, apresentar resultados superiores aqueles 

encontrados pelos seus antecessores. Devido a utilizacao de dois parametros basicos 

que sao utilizados para priorizar os fatores envolvidos na inducfio, o I S R E G pode 

fornecer um relatorio que apresenta um resumo dos principals indicadores de 

avaliacao de uma base de conhecimento, esse relatorio mostrou-se bastante util na 

fase de testes. 

Com a utilizacao do grau de relevancia de uma base de conhecimento foi possfvel 

verificar a importancia da matriz de relevancia na geracao dessas bases, a medida que 

era solicitado ao algoritmo mais qualidade para a base gerada, o grau de relevancia, 

como era esperado, ia aumentando de valor. Com relacao a esse grau de relevancia, o 

experimento realizado neste trabalho ( A P E N D I C E A) serviu, alem de validar a 

formula deduzida, para comprovar a facilidade de eliciacao da matriz de relevancia 

junto aos especialistas, minimizando o problema da falta de disponibilidade de tempo 

desse especialista. E s s a eliciacao, inclusive, pode ser feita a distancia, como aconteceu 

no caso da matriz de relevancia obtida, via FAX, para o dominio "hd-disease-

Cleveland" utilizado nos testes do algoritmo. 

Este trabalho mostrou, tambem, a necessidade de dar continuidade nas pesquisas que 

envolvem a modelagem de um dominio, iniciada pelo projeto do ambiente A4, 

principalmente no que diz respeito a dominios que apresentam atributos com valores 

contlnuos, que leva a necessidade de uma discretizacao desses valores. 
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7.2 Sugestdes de trabalhos futuros 

Ao atmgirmos um ponto de validacao de um trabalho, invariavelmente, nos deparamos 

com novas ideias que visam aprimorar seu estagio atual mas que esbarram em duas 

situacoes: fogem do escopo previamente definido, podendo levar a um desvio do 

objetivo central do trabalho, ou entao, devido ao fator tempo torna-se inviavel sua 

execucao. 

E m virtude da implementacao deste trabalho ter ocorrido no ambito de um ambiente 

de aquisicao de conhecimento, os pontos apontados como sugestoes de trabalhos 

futuros nao restringem-se apenas ao escopo dos algoritmos indutivos, procuram, 

tambem, indicar pontos do ambiente utilizado que merecem um trabalho mais 

apurado. Dessa forma, relacionamos as seguintes tarefas: 

• Verificar, atraves de uma quantidade maior de testes, se nao existe uma faixa 

de valores dos parametros utilizados pelo algoritmo I S R E G onde se 

concentram os possiveis melhores resultados do algoritmo. Diminuindo, dessa 

forma, a quantidade de execucoes do algoritmo realizadas em busca desses 

melhores resultados; 

• Estudar a possibilidade de dotar de alguma inteligencia o relatdrio de analise 

dos parametros, com o prop6sito de auxiliar o usuario na escolha da melhor 

combinacao de fatores de avaliacao da base de conhecimento gerada; 

• Dotar o algoritmo I S R E G da capacidade de manipular atributos que possuam 

valores continuos, ou entao, preferencialmente, possibilitar o ambiente A4 de 

realizar discretizacoes precisas e confiaveis. Permitindo, inclusive, a 

discretizacao dos elementos de classificacao; 

• Incorporar ao ambiente A4 um mecanismo que permita selecionar, previa-

mente, da tabela de exemplos os exemplos que devem compor o conjunto de 

teste. Atualmente essa selecao e feita de forma aleat6ria, ou entao permitir 

que o conjunto de teste seja criado e informado separadamente para os algo-

ritmos; 

• Definir um procedimento para determinar, via matriz de relevancia, a 

grandeza Umiar de utilidade de uma regra, utilizada para caracterizar uma 

regra inutil; 

• Tornar, a nivel de ambiente, a visfio da tabela de exemplos como sendo um 

conjunto de atributos e valores, permitindo que o elemento de classificacao seja 

selecionado entre qualquer um dos atributos. E s s a caracteristica foi 

encontrada em algumas das bases disponibilizadas no ambiente, descritas no 

capitulo 6; 



Capitulo 7 - Conclusao zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA66 

• Implementar, no ambiente, mecanismos que permitam eliminar, logicamente, 

os atributos de uma tabela de exemplos para efeito de execucao de um 

algoritmo; 

• Disponibilizar o relatorio de analise da variacao dos parametros do algoritmo, 

implementado no algoritmo I S R E G , para todos os algoritmos que possuam 

passagem de parametros; 



A P E N D I C E A - Relevancia semantica de uma 

generalizacao: definicao e um estudo de caso 

O conhecimento preliminar denominado relevancia semantica, operacionalizado 

atraves da matriz de relevancia [Mongiovi 90a], possui a relevancia de um par 

atributo=valor para a conclusao de cada elemento de classificafao. U m outro tipo de 

conhecimento preliminar denominado generalizapao, agrupa valores possibilitando a 

utilizacao de um conceito mais abrangente na caracterizapfio de uma condic&o. Por 

exemplo, o nivel de instrupao primario, ginasio e cientifico, pode ser generalizado para 

nivel m6dio passando a ser o valor generico que sera testado na condipao. 

E necessario, portanto, definir a forma de calculo da relevancia semantica de uma 

generalizacao. E m virtude das distorpoes apresentadas pela utilizacao da media 

aritmetica, principalmente quando existe um desvio padrao alto, e aproveitando as 

observapoes realizadas quando da definipao da formula do grau de relevancia 

semantica de uma base de conhecimento, definimos a relevancia semantica de uma 

generalizapao como sendo: 

(A.1) 

onde: zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Cm = (a ,• =£ik) em que a t e um atributo e g x u m a generalizapao associada a esse 

atributo e pertencente ao conjunto £ ( a i ) =zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA j j i2 >  8 iZ>  •••»  8 in g } >  

sendo 0  < nv^; 

nV{ e o niimero de valores do atributo a(, 

e uma funpao que fornece a relevancia do atributo a, para o elemento de 

classificapao £ / no valor ^ ; 

67 
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e a variancia da media das relevancias dos valores que compoem a 

generalizapao, calculada conforme a equapao 4.4. 

A matriz de relevancia possui dados fornecidos por um ou mais especialistas no 

dominio em estudo, o mesmo ocorrendo com a generalizapao. Assim sendo, ocorreu-

nos a seguinte questao: sera que o comportamento da relevancia de uma generalizapao 

realmente segue a formula definida ? Ou seja, o especialista preenche a matriz de 

relevancia com a sua crenpa da importancia de cada par atributo=valor para a 

conclusao de cada elemento de classificacao, mas se solicitarmos desse especialista a 

sua crenpa na generalizapao ela tera o mesmo valor que encontraremos se utilizarmos 

a f6rmula A. 1 ? 

Para verificarmos esse comportamento, realizamos um experimento tomando como 

dominio uma area do conhecimento de todos, programapao de televisao. Idealizamos 

entao dois formularios. U m onde solicitavamos a classificapao da importancia de 

alguns atributos para a escolha dos programas de televisao relacionados. Outro onde 

generalizavamos alguns valores. Selecionamos 12 (doze) pessoas, que passaremos a 

chamar de especialistas, dividindo-os em dois grupos de 6 com ambiente, cultura e 

local de trabalho diferentes. Cada especialista preencheu os dois formularios em 

momentos distintos, com um intervalo de tempo de aproximadamente duas semanas 

entre eles, com o prop6sito de evitar qualquer tipo de associapao entre as relevancias 

informadas para os pares atributo=valor, presentes no formulario sem generalizapoes 

e as relevancias informadas para os pares atributo=generalizapao presentes no outro 

formulario. 

Escolhemos como atributos a idade, o nivel de instrupao e o sexo, e como elementos de 

classificapao os programas desenho animado, esporte, novela, noticioso, entrevista e 

filme. A solicitapao para um enquadramento desses programas, colocada no pr6prio 

formulario, tinha a intenpao de evitar que cada elemento de classificapao tivesse 

claramente um par atributo=valor como prioritario para sua classificapao. 

U m modelo dos formularios utilizados estfio apresentados nas figuras F I G . A l e F I G . 

A2. 



N a s u a opiniao q u a ! a r e l e v a n c i a ( importancia ) dos atr ibutos ( c a r a c t e r i s t i c a s ) n a p r e f e r e n c i a de c a d a u m dos 

p r o g r a m a s de televisao r e l a c i o n a d o s ? 

Atributos 

Programas de Televisao 

Atributos Desenho Animado Esportes Novela Noticioso Entrevista Filme 

I d a d e Infantil (01-06) 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 

Infanto-juvenil (07-11) 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 

Adolescente (12-18) 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 

Adulto (19-39) 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 

Senior (40-59) 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 

Velho (60-79) 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 

Anciao (> 80) 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 

N i v e l - I n s t r u c a o Analfabeto 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 

Primario ( la .Fase lo.Grau) 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 

Ginasio (2a.Fase lo.Grau) 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 

Cientifico (2o. Grau) 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 

Graduado 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 

P6s-Graduado 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 

Sezo Masculino 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 

Feminino 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 

A relevancia deve ser atribufda no intervalo [0,10] onde o zero significa irrelevancia do atributo e o 10 significa total relevancia do atributo. 

A matriz deve ser preenchida na sua totalidade, isto e, deve ser informada a relevancia de todos os atributos para todas as classes. 

Para cada programa devem ser observados os seguintes pontos: 

Desenho Animado - considere desenhos tipo Os Flintstones, Ducktales, Pica-Pau. etc.; 

desconsidere desenhos tipo Desenhos Biblicos, Comandos em Acao, etc. 

Esportes - considere todas as transmissdes esnortivas de eventos como futebol, basauete e vdlei; 

desconsidere os programas de noticias esportivas. 

Novela - observe apenas as novelas das 19 horas, aue apresentam um enredo mais leve. tendendo ao humor, sem maior profundidade em temas pol&micos 

Noticioso - leve em consideracao os noticiosos mais eerais tipo os iornais Nacional. do S B T , da Manchete, etc.; 

nao considere noticiosos especificos tipo Aqui e Agora, Manchete Esportiva, etc. 

Entrevista - enquadre apenas os programas tipo J6 Onze-Meia, Cara-a -Cara , Gente de Expressao, Franzine, etc.; 

nao analise os demais 'Talk-Shows' tipo Clodovil Abre o Jogo, Hebe Camargo. 

Filme - considere apenas os filmes classificados como cornedia leve (apenas fueindo ao genero paste lao), tipo U m Dia a Casa Cai . Joguem Minha Mae do 

trem, Corra que Policia Vem Ai, Apertem Os Cintos! O Piloto Sumiu... etc.; 

desconsidere os humoristas mais refinados tipo Wood Allen, Steve Martin e filmes de humor-negro tipo A Familia Addams, A Morte Lhe Cai Bern, etc. 

F I G U R A A, 1 - Formulario de avaliacao do grau de relevancia de uma generalizapao (valores nao generalizados) 



N a s u a opiniao q u a l a r e l e v a n c i a ( importancia) dos atr ibutos ( c a r a c t e r i s t i c a s ) n a p r e f e r e n c i a de c a d a u m dos 

p r o g r a m a s de televisao r e l a c i o n a d o s ? 

Atributos 

Programas de Televisao 

Atributos Desenho Animado Esportes Novela Noticioso Entrevista Filme 

I d a d e Infantil (01-11) 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 

Adolescente (12-18) 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 

Adulto (19-39) 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 

Maduro (40-79) 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 

Anciao (> 80) 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 

N i v e l - I n s t r u c a o Analfabeto 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 

JVtedio 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 

Superior 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 

Sexo Masculino 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 

Feminino 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 

A relevancia deve ser atribuida no intervalo [0,10] onde o zero significa irrelevancia do atributo e o 10 significa total relevancia do atributo. 

A matriz deve ser preenchida na sua totalidade, isto 6, deve ser informada a relevancia de todos os atributos para todas as classes. 

Para o atributo Nivel-Instrucao adotamos a seguinte classificacao: 

M6dio - englobando o primario ( la .Fase do lo.Grau), ginasio (2a.Fase do lo.Grau) e cientifico (2o.Grau). 

Superior - abrange os individuos graduados e p6s-erraduados. inclusive doutores. 

Para cada programa devem ser observados os seguintes pontos: 

Desenho Animado - considere desenhos tipo Os Flintstones. Ducktales. Pica-Pau. etc.; 

desconsidere desenhos tipo Desenhos Biblicos, Comandos em Acao, etc. 

Esportes - considere todas as transmissdes esportivas de eventos como futebol. basquete e vdlei; 

desconsidere os programas de noticias esportivas. 

Novela - observe apenas as novelas das 19 horas. que apresentam um enredo mais leve. tendendo ao humor, sem maior nrofundidade em temas polemicos 

Noticioso - leve em consideracao os noticiosos mais gerais tipo os iornais Nacional. do S B T . da Manchete. etc.; 

nao considere noticiosos especificos tipo Aqui e Agora, Manchete Esportiva, etc. 

Entrevista - enquadre apenas os programas tipo J6 Onze-Meia, Cara-a -Cara . Gente de Expressao, Franzine. etc.; 

nao analise os demais 'Talk-Shows' tipo Clodovil Abre o Jogo, Hebe Camargo. 

Filme - considere apenas os filmes classificados como comedia leve (apenas fugindo ao genero pastelao), tipo U m Dia a Casa Cai , Joguem Minha Mae do 

Trem, Corra que Policia Vem Ai, Apertem Os Cintos! O Piloto Sumiu... etc.; 

desconsidere os humoristas mais refinados tipo Wood Allen, Steve Martin e filmes de humor-negro tipo A Famflia Addams, A Morte Lhe C a i Bern, etc. 

F I G U R A A.2 - Formulario de avaliacao do grau de relevancia de uma generalizapao (valores generalizados) 
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Nosso objetivo principal, como j a foi mencionado, era verificar o comportamento do 

grau de relevancia de uma generalizapao fornecido por um especialista, em 

comparacao com o valor conseguido pela aplicacao da formula que fornece o mesmo 

grau de relevancia (A.1) a partir da relevancia dos valores que compoem a 

generalizapao. 

Apos a aplicapao dos formularios, adotamos a seguinte metodologia para analise dos 

resultados: 

• dividimos os valores por 10 para coloca-los dentro do intervalo [0,1] que 6 o 

intervalo de trabalho utilizado pelo grau de relevancia; 

• aplicamos a f6rmula (A.1) aos valores do formulario que nao apresentava 

generalizapoes; 

• para cada especialista confrontamos o valor generalizado encontrado pela 

f6rmula com o valor informado no formulario que continha a generalizapao; 

• como a representapao grafica da confrontapao dos valores encontrados para 

cada especialista j a mostravam uma grande proximidade, calculamos a media 

dos valores encontrados pela formula (A.1) e a comparamos com a media dos 

valores informados pelo especialista. 

Os resultados obtidos serao mostrados na ordem inversa da metodologia utilizada com 

o proposito de tornar a leitura gradual quanto ao nivel de interesse do leitor. 

Mostraremos sempre uma tabela e um grafico para representar os valores 

encontrados. 

Para simplificar a construpao dos graficos e das tabelas, utilizadas para mostrar os 

resultados da pesquisa, definimos algumas convenpoes que estao apresentadas em 

TAB. A l e TAB. A.2. 

T A B E L A A. 1 - Codificapao das classes utilizadas no experimento 

Elemento de classificapao Elemento de classificapao Elemento de classificapao 

Codigo Descripao Codigo Descripao Codigo Descripao 

C I Desenho Animado C3 Novela C5 Entrevista 

C2 Esporte C4 Noticioso C6 Filme 
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T A B E L A A.2 - Codificapao das generalizapoes utilizadas no experimento 

Valores informados Generalizapao Generalizapao 

Atributos nao generalizados pela f6rmula do especialista 

Idade Infantil (01-06) 

Infanto-juvenil (07-11) 

G l f G l e Infantil (01-11) 

Senior (40-59) G2f G2e Maduro (40-79) 

Velho (60-79) 

Nivel de instrupao Primario 

Ginasio 

Cientifico 

G3f G3e Medio 

Graduado G4f G4e Superior 

Pos-graduado 

A codificapao da generalizapao segue um formato GnX onde n 6 o mimero da 

generalizapao e X pode assumir os valores f (fSrmula) ou e (especialista), sendo que as 

generalizapoes com f foram obtidas aplicando a equapao ( A 1) sobre os valores 

informados pelos especialistas e as generalizapoes com e foram informadas pelos 

especialistas. O resultado final encontrado na pesquisa estao mostrados em TAB. A. 3 

e G R A F . A.1. 

T A B E L A A 3 - Resultado final do experimento 

Elemento de Classificapao (Classe) 

Generalizapao 
C I C2 C3 C4 C5 C6 

Formula 0.46 0.58 0.46 0.60 0.54 0.61 

Especialista 0.48 0.63 0.51 0.64 0.56 0.63 

G R A F I C O A.1 - Resultado final do experimento 
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Os resultados finais do experimento permite-nos concluir que a formula (A. 1) pode ser 

utilizada para calcular a relevancia de uma generalizapao tendo em vista as seguintes 

considerapoes: 

• a diferenpa maxima encontrada entre as medias finais foi de 0,05 o que 

representa uma margem de erro de 5%, valor que consideramos aceitavel; 

• apesar do dominio escolhido ser de conhecimento publico, na realidade os 

individuos pesquisados nao sao especialistas em comunicapao ou 

comportamento social o que torna a pesquisa uma tomada de opiniao e nao um 

posicionamento tecnico sobre o assunto; 

• os formularios foram aplicados em momentos diferentes, por motivos j a explica-

dos, os "especialistas" podem mudar de opiniao sobre um posicionamento 

tornado antes uma vez que eles nao usaram parametros tecnicos, ou se 

basearam em experiencias passadas para preencher os formularios; 

• numa aplicapao real, a diferenpa observada tende a ser menor, ou nem existir, 

pois o especialista sempre usara os mesmos parametros para informar a 

relevancia de um atributo para um determinado elemento de classificapao. 

Para aprofundarmos mais a analise dos resultados podemos observar em TAB. A.4 e 

G R A F . A.2 o comportamento de cada generalizapao. Aqui foi calculada a media das 

relevancias encontradas pela formula (A. 1) por generalizapao e a comparamos com a 

media das relevancias informadas pelos especialistas tambem por generalizapao. 

Na seqtiencia apresentaremos os dados de cada especialista mostrando sempre os 

valores em uma tabela e um grafico para cada generalizapao analisada. 
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T A B E L A A.4 - Resultados por generalizapao. 

Elemento de Classificacao (Classe) 
Generalizapao 

C I C2 C3 C4 C5 C6 

G l f 0.87 0.39 0.22 0.13 0.09 0.47 

G l e 0.91 0.41 0.23 0.13 0.05 0.45 

G2f 0.20 0.61 0.63 0.81 0.75 0.64 

G2e 0.17 0.69 0.70 0.88 0.82 0.72 

G3f 0.49 0.68 0.58 0.61 0.51 0.61 

G3e 0.47 0.69 0.66 0.68 0.55 0.67 

G4f 0.28 0.63 0.41 0.85 0.80 0.72 

G4e 0.38 0.73 0.44 0.88 0.83 0.69 
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G R A F I C O A.2 - Resultados por generalizapao. 
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T A B E L A A.6 - Resultados do especialista 2. 

Elemento de Classificacao (Classe) 
Generalizapao 

C l C2 C3 C4 C5 C6 

G l f 0.85 0.83 0.24 0.15 0.15 0.65 

G l e 0.80 1.00 0.00 0.20 0.20 0.50 

G2f 0.00 0.90 0.60 0.90 0.85 0.75 

G2e 0.00 1.00 0.70 1.00 0.90 0.90 

G3f 0.20 0.62 0.40 0.89 0.62 0.69 

G3e 0.00 1.00 0.60 1.00 0.70 0.90 

G4f 0.00 0.90 0.65 1.00 0.95 0.95 

G4e 0.00 1.00 0.70 1.00 0.90 0.90 
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G R A F I C O A.4 - Resultados do especialista 2. 
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T A B E L A A 7 - Resultados do especialista 3. 

Elemento de Classificapao (Classe) 
Generalizapao 

C l C2 C3 C4 C5 C6 

G l f 0.75 0.48 0.19 0.15 0.10 0.49 

G l e 0.90 0.60 0.50 0.10 0.10 0.80 

G2f 0.50 0.69 0.60 0.80 0.80 0.75 

G2e 0.20 0.60 0.70 0.80 0.80 0.80 

G3f 0.60 0.80 0.73 0.60 0.50 0.56 

G3e 0.60 0.90 0.80 0.60 0.50 0.60 

G4f 0.60 0.80 0.45 0.80 0.90 0.90 

G4e 0.70 0.90 0.60 0.80 0.90 0.70 

G R A F I C O A. 5 - Resultados do especialista 3. 
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T A B E L A A 8 - Resultados do especialista 4. 

Elemento de Classificapao (Classe) 
Generalizapao 

C l C2 C3 C4 C5 C6 

G l f 0.79 0.20 0.10 0.10 0.15 0.71 

G l e 0.90 0.10 0.20 0.10 0.10 0.80 

G2f 0.20 0.44 0.55 0.64 0.64 0.55 

G2e 0.20 0.60 0.70 0.90 0.70 0.90 

G3f 0.40 0.53 0.53 0.48 0.56 0.63 

G3e 0.10 0.10 0.80 0.40 0.40 0.70 

G4f 0.15 0.35 0.25 0.80 0.75 0.55 

G4e 0.10 0.10 0.40 0.80 0.58 0.80 

Classe Classe 

G R A F I C O A. 6 - Resultados do especialista 4. 
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T A B E L A A.9 - Resultados do especialista 5. 

Elemento de Classificacao (Classe) 
Generalizapao 

C l C2 C3 C4 C5 C6 

G l f 0.89 0.37 0.39 0.15 0.05 0.20 

G l e 1.00 0.30 0.30 0.20 0.00 0.20 

G2f 0.25 0.40 0.79 0.69 0.35 0.50 

G2e 0.30 0.50 0.80 0.60 0.40 0.50 

G3f 0.53 0.67 0.67 0.50 0.23 0.33 

G3e 0.40 0.50 0.60 0.50 0.20 0.40 

G4f 0.25 0.49 0.55 0.85 0.45 0.50 

G4e 0.20 0.50 0.50 0.90 0.70 0.50 

a) b) 

Classe 

c) d) 

Classe Classe 

G R A F I C O A.7 - Resultados do especialista 5. 



Apendice A - Relevancia semantica de uma generalizacao: definicao e um estudo de casozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA 80 

T A B E L A A. 10 - Resultados do especialista 6. 

Generalizapao 
Elemento de Classificapao (Classe) 

Generalizapao 
C l C2 C3 C4 C5 C6 

G l f 0.64 0.59 0.05 0.20 0.20 0.50 

G l e 0.70 0.70 0.00 0.30 0.00 0.50 

G2f 0.05 0.50 0.10 0.90 0.90 0.50 

G2e 0.00 0.50 0.10 0.90 0.90 0.50 

G3f 0.17 0.63 0.10 0.53 0.53 0.50 

G3e 0.20 0.70 0.20 0.90 0.50 0.50 

G4f 0.00 0.40 0.10 0.90 0.90 0.40 

G4e 0.00 0.50 0.10 0.90 0.90 0.50 
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G R A F I C O A.8 - Resultados do especialista 6. 
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T A B E L A A l l - Resultados do especialista 7. 

Elemento de Classificapao (Classe) 

Generalizapao 
C l C2 C3 C4 C5 C6 

G l f 1.00 0.15 0.15 0.00 0.00 0.23 

G l e 1.00 0.30 0.00 0.00 0.00 0.50 

G2f 0.20 0.90 0.85 0.75 0.75 0.80 

G2e 0.20 0.80 0.80 0.90 0.80 0.80 

G3f 0.00 0.20 0.10 0.33 0.10 0.20 

G3e 0.70 0.90 0.70 0.50 0.80 0.70 

G4f 0.00 0.20 0.10 0.69 0.10 0.20 

G4e 0.70 0.90 0.70 0.90 0.80 0.70 

Classe Classe zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
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G R A F I C O A. 9 - Resultados do especialista 7. 
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T A B E L A A. 12 - Resultados do especialista 8. 

Generalizacao 
Elemento de Classificacao (Classe) 

Generalizacao 
C l C2 C3 C4 C5 C6 

G l f 1.00 0.19 0.52 0.19 0.00 0.71 

G l e 1.00 0.20 0.60 0.20 0.00 0.50 

G2f 0.75 0.89 0.75 0.89 0.83 0.95 

G2e 0.70 1.00 0.70 1.00 1.00 1.00 

G3f 0.93 0.93 0.96 0.84 0.80 0.73 

G3e 1.00 1.00 0.90 1.00 1.00 0.80 

G4f 0.90 0.80 0.70 0.69 1.00 0.90 

G4e 1.00 1.00 0.50 0.60 1.00 0.60 

a) b) 
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G R A F I C O A. 10 - Resultados do especialista 8. 
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T A B E L A A 1 3 - Resultados do especialista 9. 

Elemento de Classificacao (Classe) 

Generalizacao 
C l C2 C3 C4 C5 C6 

G l f 1.00 0.58 0.42 0.30 0.30 0.77 

G l e 1.00 0.60 0.50 0.20 0.20 0.90 

G2f 0.20 0.80 0.90 1.00 1.00 0.64 

G2e 0.20 0.90 1.00 1.00 1.00 0.80 

G3f 0.71 1.00 0.83 0.83 0.83 0.93 

G3e 0.80 0.80 1.00 0.90 0.70 0.90 

G4f 0.25 0.80 0.35 1.00 1.00 0.90 

G4e 0.40 0.90 0.50 1.00 0.80 0.80 

a) 

C l C 2 C 3 C 4 C 5 C 6 

Classe 

C l C 2 C 3 C 4 C 5 C 6 

Classe 

C l C 2 C 3 C4 C 5 C 6 

Classe 

G R A F I C O A. 11 - Resultados do especialista 9. 
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T A B E L A A. 14 - Resultados do especialista 10. 

Generalizapao 
Elemento de Classificapao (Classe) 

Generalizapao 
C l C2 C3 C4 C5 C6 

G l f 0.69 0.29 0.09 0.05 0.00 0.15 

G l e 0.80 0.30 0.00 0.00 0.00 0.00 

G2f 0.10 0.40 0.65 0.90 0.70 0.64 

G2e 0.00 0.60 0.80 0.90 0.90 0.70 

G3f 0.77 0.80 0.53 0.46 0.43 0.66 

G3e 0.50 0.70 0.30 0.60 0.40 0.60 

G4f 0.20 0.50 0.20 0.85 0.95 0.80 

G4e 0.50 0.80 0.10 0.90 0.90 0.70 

a) b) 

C l C 2 C 3 C 4 C 5 C 6 C l C 2 C 3 C 4 C 5 C 6 

Classe Classe 

G R A F I C O A. 12 - Resultados do especialista 10. 
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T A B E L A A. 15 - Resultados do especialista 11. 

Elemento de Classificapao (Classe) 

Generalizapao 
C l C2 C3 C4 C5 C6 

G l f 0.85 0.24 0.30 0.20 0.05 0.54 

G l e 0.80 0.20 0.10 0.00 0.00 0.50 

G2f 0.05 0.49 0.64 0.75 0.69 0.59 

G2e 0.10 0.40 0.70 0.80 0.60 0.50 

G3f 0.61 0.77 0.73 0.67 0.48 0.77 

G3e 0.40 0.50 0.60 0.70 0.40 0.80 

G4f 0.60 0.75 0.45 0.90 0.85 0.80 

G4e 0.20 0.60 0.20 0.90 0.70 0.50 

G R A F I C O A. 13 - Resultados do especialista 11. 
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T A B E L A A. 16 - Resultados do especialista 12. 

Elemento de Classificapao (Classe) 

Generalizapao 
C l C2 C3 C4 C5 C6 

G l f 1.00 0.49 0.24 0.05 0.05 0.33 

G l e 1.00 0.50 0.50 0.20 0.00 0.10 

G2f 0.10 0.59 0.29 0.69 0.69 0.28 

G2e 0.10 0.70 0.50 0.80 0.80 0.50 

G3f 0.70 0.74 0.63 0.53 0.46 0.68 

G3e 0.50 0.70 0.70 0.60 0.50 0.60 

G4f 0.45 0.90 0.44 0.90 0.90 0.90 

G4e 0.70 0.90 0.40 0.90 0.90 0.90 

G R A F I C O A. 14 - Resultados do especialista 12. 



A P E N D I C E B - O algoritmo I S R E G 

Apresentaremos a seguir o c6digo fonte do algoritmo I S R E G , este c6digo e uma sub-

classe da classe algoritmos do ambiente A4. 

=============== Inicio do A 4 I S R E G . H zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

# i f n d e f A4_HEADER_ISREG 

# d e f i n e A4_HEADER_ISREG 

c l a s s ISREG : p u b l i c A l g o r i t m o R e g u l a r 

{ 

p u b l i c : 

v o i d e x e c u t a l ) ; 

// VETOR DE GENERALIZACOES DISCARTADAS 

s t a t i c VetGenDisc[QTDEMAXGEN] ; 

// ESTRUTURA QUE COMUNICA OS VALORES CALCULADOS PELA FUNCAO DE 

// CUSTO RELEVANTE DA INFORMACAO (FCRI) 

t y p e d e f s t r u c t f c r i { 

f l o a t r e s u l t ; 

i n t a t ; 

i n t gen; 

i n t v l r ; 

f l o a t f r e q ; 

f l o a t nvgen; 

f l o a t r e l e v ; 

1; 

f c r i F C R I [ 1 ] ; 

// ESTRUTURA QUE GUARDA O MENOR FCRI 

t y p e d e f s t r u c t raenor_fcri . { ^ 

f l o a t r e s u l t ; ^ 

i n t a t ; 

i n t gen; 

i n t v l r ; 

f l o a t f r e q ; 

f l o a t nvgen; 

f l o a t r e l e v ; 

}; 

menor f c r i M e n o r F C R I [ 1 ] ; 

8 7 
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// LISTA DE GENERALIZACOES E VALORES OBSERVADOS 

t y p e d e f s t r u c t l i s t a _ g v { 

i n t gen; 

i n t v l r ; 

1; 

// MACRO PARA CALCULO DO MAXIMO ENTRE TRES NUMEROS 

# d e f i n e _MAX3(x,y,z) ( ( x ) > ( y ) ? 1 : ( ( x ) > ( z ) ? 1 : ( ( y ) > ( z ) ? 2 : ( ( z ) 

(y) ? 3 : 0) ) ) ) 

// METODOS 

v o i d S e t a P a r a m e t r o s ( ) ; 

v o i d I n i c i a l i z a A m b i e n t e ( ) ; 

v o i d GeraRegras ( ) ; 

v o i d S e l e c i o n a M e l h o r C o n d i c a o ( c o n d i c a o *, i n t ) ; 

v o i d F C R I G e n e r a l i z a c a o ( f c r i *, i n t , i n t ) ; 

v o i d FCRIValor ( f c r i *, i n t , i n t , i n t ) ; 

v o i d GeraSubConjunto ( c o n d i c a o * ) ; 

i n t GenCompleta ( c o n d i c a o *, i n t ) ; 

v o i d R e i n i c i a l i z a V e t o r e s ( ) ; 

v o i d R e t o r n a S u b C o n j u n t o ( c o n d i c a o * ) ; 

v o i d T r a t a C o n f l i t o ( c o n d i c a o *, i n t ) ; 

i n t RetiraExemplosMapeados ( c o n d i c a o * ) ; 

v o i d R e t ornaSubConjuntosRegra ( ) ; 

v o i d GravaTabRegras ( ) ; 

v o i d G r a v a D a d o s A n a l i s e ( i n t , f l o a t , f l o a t ) ; 

v o i d GravaResurao ( ) ; zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

} ; 

# e n d i f 

Inlcio do A 4 I S R E G . C 

• i n c l u d e < s t d i o . h > 

• i n c l u d e < s t d l i b . h > 

• i n c l u d e < s t r i n g . h > 

• i n c l u d e <math.h> 

• i n c l u d e < x v i e w / x v i e w h> 

• i n c l u d e < x v l e w / p a n e l h> 

• i n c l u d e < x v i e w / x v x r e c t . h > 

• i n c l u d e <gdd.h> 

• i n c l u d e "A4_ui.H" 

• i n c l u d e " A 4 d e f i n e . H " 

• i n c l u d e "A4exem.H" 

• i n c l u d e " A 4 h i e r a . H " 

• i n c l u d e " A 4 r e l . H " 

• i n c l u d e "A4conf.H" 

• i n c l u d e "A4alg.H" 

• i n c l u d e " A 4 a l g r e g . H " 

• i n c l u d e "A4ISREG.H" 

e x t e r n A 4 _ p o p _ i n c l u i _ a l g o r i t m o _ o b j e c t s A 4 _ p o p _ i n c l u i _ a l g o r i t m o ; 

e x t e r n A 4 _ p o p _ p a r a m _ a l g o r i t m o s _ o b j e c t s A 4 _ p o p _ p a r a m _ a l g o r i t m o s ; 

e x t e r n A 4 _ w i n d o w l _ o b j e c t s A 4 _ w i n d o w l ; 

e x t e r n Xv_opaque v e t _ v a l o r e s _ p a r a m [ ] ; 

e x t e r n nome_alg; 

e x t e r n C o n f i g u r a c a o * c o n f ; 

e x t e r n Exemplo *ex; 

e x t e r n H i e r a r q u i a * h r q ; 

e x t e r n R e l e v a n c i a * r e l ; 
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v o i d ISREG::executa ( ) // metodo i n i c i a l o b r i g a t 6 r i o 

i f ( S t a t u s P a r a m e t r o s == 1 ) { 

S e t a P a r a m e t r o s ( ) ; 

// c o n t r o l e da s o l i c i t a g a o 

// dos p a r a m e t r o s 

r e t u r n ; zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

}  

S e l e c i o n a E x e m p l o s T e s t e ( ) ; 

// A forma de execucao do a l g o r i t m o e c o n t r o l a d a p e l o p a r a m e t r o de s o l i c i -

// t a g a o da a n a l i s e de c o b i n a g a o dos v a l o r e s dos p a r a m e t r o s , ou s e j a : 

// 0 = nao g e r a o r e l a t o r i o , gerando a base de c o n h e c i m e n t o conforme os 

// os p a r a m e t r o s i n f o r m a d o s ; 

// 1 = g e r e o r e l a t o r i o v a r i a n d o o p a r a m e t r o f e conforme o v a l o r i n f o r m a d o 

// 2 = g e r e o r e l a t 6 r i o v a r i a n d o o p a r a m e t r o f q conforme o v a l o r i n f o r m a d o 

// 3 = g e r e o r e l a t o r i o v a r i a n d o os p a r a m e t r o s f e e f q conforme os v a l o r e o 

// i n f o r m a d o ; 

i n t exec • 0; i n t t o t _ e x e c = 0; i n t n e x e _ f e ; i n t n e x e _ f q ; i n t s t a t u s = 0; 

f l o a t i n c r _ f e = 0; f l o a t i n c r _ f q = 0; f l o a t i n i c _ f e = 0; f l o a t i n i c _ f q = 

c h a r msg [ 3 0 ] ; 

f l o a t opcao = l i s t a _ p a r a m e t r o s [ 3 ] . v a l o r ; 

s w i t c h ( ( i n t ) l i s t a _ p a r a m e t r o s [ 3 ] . v a l o r ) { 

case 1: 

i n i c _ f e = 0; 

i n c r _ f e = l i s t a _ p a r a m e t r o s [ 0 ] . v a l o r ; 

i n c r _ f q = 0; 

i n i c _ f q = l i s t a _ p a r a m e t r o s [ 1 ] . v a l o r ; 

b r e a k ; 

case 2: 

i n c r _ f e = 0; 

i n i c _ f e = l i s t a _ p a r a m e t r o s [ 0 ] . v a l o r ; 

i n i c _ f q = 0; 

i n c r _ f q = l i s t a _ p a r a m e t r o s [ 1 ] . v a l o r ; 

b r e a k ; 

case 3: 

i n i c _ f e =0; 

i n c r _ f e = l i s t a _ p a r a m e t r o s [ 0 ] . v a l o r ; 

i n i c _ f q =0; 

i n c r f q = l i s t a _ p a r a m e t r o s [ 1 ] . v a l o r ; 

i f ( opcao > 0 ) { 

// C a l c u l a q u a n t i d a d e de execugoes p a r a i n f o r m a r seu andamento 

// A soma do v a l o r 0.001 e f e i t a p a r a f o r g a r um arredondamento 

// em duas casas d e c i m a l s no f o r m a t o f l o a t 

i f ( i n c r _ f e > 0 ) 

n e x e _ f e = ( i n t ) ( ( 1 / i n c r _ f e + 0 . 0 0 1 ) + 1 ) ; 

e l s e n e x e _ f e = 1 ; 

i f ( i n c r _ f q > 0 ) 

n e x e _ f q = ( i n t ) ( ( 1 / i n c r _ f q + 0 . 0 0 1 ) + 1 ) ; 

e l s e n e x e _ f q = 1; 

i f ( r e l - > a r q _ c a r r e g a d o ) 

t o t _ e x e c = n e x e _ f e * n e x e _ f q ; 

e l s e t o t _ e x e c = n e x e _ f e ; 

f o r ( f l o a t e=0; e < n e x e _ f e ; e++ ) { // busca economia 

l i s t a _ p a r a m e t r o s [ 0 ] . v a l o r = e * i n c r _ f e + i n i c _ f e ; 

f o r ( f l o a t p=0; p < n e x e _ f q ; p++ ) { // busca q u a l i d a d e 

l i s t a _ p a r a m e t r o s [ 1 ] - v a l o r = p * i n c r _ f q + i n i c _ f q ; 

s p r i n t f (msg, "Aguarde. Execugao %d de % d " , -f+exec, 

t o t exec) 
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x v _ s e t ( A 4 _ p o p _ i n c l u i _ a l g o r i t m o . p o p _ i n c l u i _ a l g o r i t m o , 

FRAME_LEFT_FOOTER, msg, NULL); 

I n i c i a l i z a A m b i e n t e ( ) ; 

GeraRegras ( ) ; 

Grav a D a d o s A n a l i s e ( s t a t u s , e * i n c r _ f e + i n i c f e , 

p * i n c r _ f q + i n i c _ f q) 

i f ( ! r e l - > a r q _ c a r r e g a d o ) // sem m a t r i z de r e l e v a n c i a nao 

b r e a k ; // tem s e n t i d o b u s c a r q u a l i d a d e 

s t a t u s = 2; 

} 

s t a t u s = 1 ; zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

; 

} 

e l s e { 

// Gera r e g r a s c/base nos p a r a m e t r o s i n f o r m a d o s 

I n i c i a l i z a A m b i e n t e ( ) ; 

GeraRegras ( ) ; 

GravaRegras ( ) ; 

GravaResumo ( ) ; zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

} 

r e t u r n ; 

}// f i m e x e c u t a 

// E s t e metodo i n d i c a os v a l o r e s s u g e r i d o s p a r a os p a r a m e t r o s s o l i c i t a d o s p e l o 

// a l g o r i t m o 

v o i d ISREG::SetaParametros ( ) zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

{  

l i s t a _ p a r a m e t r o s [ 0 ] . v a l o r = 1.0; 

l i s t a _ p a r a m e t r o s [ 0 ] . l i m i t e _ i n f e r i o r = 0.0; 

l i s t a _ p a r a m e t r o s [ 0 ] . l i m i t e _ s u p e r i o r = 1.0; 

s p r i n t f ( l i s t a _ p a r a m e t r o s [ 0 ] . d e s c r i c a o , 

" F a t o r de Economia ( f e = [ 0 , 1 ] onde: l=e c o n o m i a m a x i m a ) " ) ; 

x v _ s e t ( v e t _ v a l o r e s _ p a r a m [ 0 ] , XV_HELP_DATA, "A4alg:ISREG_fe", NULL); 

l i s t a _ p a r a m e t r o s [ 1 ] . v a l o r = 0.5; 

l i s t a _ p a r a m e t r o s [ 1 ] . l i m i t e _ i n f e r i o r = 0.0; 

l i s t a _ p a r a m e t r o s [ 1 ] . l i m i t e _ s u p e r i o r = 1.0; 

s p r i n t f ( l i s t a _ p a r a m e t r o s [ 1 ] . d e s c r i c a o , 

" F a t o r de Q u a l i d a d e ( f q = [ 0 , 1 ] onde: l = q u a l i d a d e m a x i m a ) " ) ; 

x v _ s e t ( v e t _ v a l o r e s _ p a r a m [ l ] , XV_HELP_DATA, "A4alg:ISREG_fq", NULL); 

l i s t a _ p a r a m e t r o s [ 2 ] . v a l o r = 1.0; 

l i s t a _ p a r a m e t r o s [ 2 ] . l i m i t e _ i n f e r i o r = 0.0; 

l i s t a _ p a r a m e t r o s [ 2 ] . l i m i t e _ s u p e r i o r = 1.0; 

s p r i n t f ( l i s t a _ p a r a m e t r o s [ 2 ] . d e s c r i c a o , 

" L i m i a r de G e n e r a l i z a c a o ( l g = [ 0 , 1 ] ) " ) ; 

x v _ s e t ( v e t _ v a l o r e s _ p a r a m [ 2 ] , XV_HELP_DATA, "A4alg:ISREG_lg", NULL); 

l i s t a _ p a r a m e t r o s [ 3 ] . v a l o r = 0; 

l i s t a _ p a r a m e t r o s [ 3 ] . l i m i t e _ i n f e r i o r = 0; 

l i s t a _ p a r a m e t r o s [ 3 ] . l i m i t e _ s u p e r i o r = 1 ; 

s p r i n t f ( l i s t a _ p a r a m e t r o s [ 3 ] . d e s c r i c a o , 

"Opcao do r e l a t o r i o de a n a l i s e dos p a r a m e t r o s " ) ; 

x v _ s e t ( v e t _ v a l o r e s _ p a r a m [ 3 ] , XV_HELP_DATA, "A4alg:ISREG_ra", NULL); 

QtdeParametros = 4; 

T r a t a P a r a m e t r o s ( ) ; 

r e t u r n ; 

}// f i m _ S e t a P a r a m e t r o s 
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v o i d I S R E G : : I n i c i a l i z a A m b i e n t e ( ) 

{ 

// I n i c i a l i z a v e t o r e s de t r a b a l h o 

f o r ( i n t i = 0 ; i < e x - > Q u a l Q t d e A t r i b u t o s ( ) ; i + + ) 

V e t A t S e l [ i ] = 0; 

f o r ( i = 0 ; i < h r q - > Q t d e G e n e r a l i z a c o e s ; i + + ) 

V e t G e n D i s c [ i ] = 0; 

f o r ( i = 0 ; i < e x - > Q u a l Q t d e V a l o r T o t ( ) ; i + + ) 

V e t V l r D i s c [ i ] = 0; 

I n i c i a l i z a T a b R e g r a s ( ) ; 

I n i c i a l i z a T a b R e g r a s C o n f l i t o ( ) ; 

H o u v e C o n f l i t o = 0; // f l a g de c o n t r o l e da e x i s t e n c i a de c o n f l i t o na base 

r e t u r n ; 

}// f i m I n i c i a l i z a A m b i e n t e 

v o i d ISREG::GeraRegras ( ) zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

1 

f o r ( i n t c l = 0 ; c l < ex->QualQtdeClasse ( ) ; c l + + ) { 

w h i l e ( F r e q C l a s s e ( c l ) > 0 ) { 

do { 

S e l e c i o n a M e l h o r C o n d i c a o (Cond, c l ) ; 

GeraSubConjunto (Cond); 

i f ( GenCompleta (Cond, c l ) ) { 

T a b R e g r a s [ r ] [ p ] . a t = Cond->at; 

T a b R e g r a s [ r ] [ p ] . g e n = Cond->gen; 

T a b R e g r a s [ r ] [ p + + ] . v l r = C o n d - > v l r ; zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

} 

e l s e R e t o r n a S u b C o n j u n t o (Cond); 

} w h i l e ( A t u a l Q t d e C l a s s e ( ) > 1 && ! H o u v e C o n f l i t o ) ; 

T r a t a C o n f l i t o (Cond, c l ) ; 

T a b R e g r a s [ r ] [ — p ] . c l a s s e = c l ; 

T a b R e g r a s [ r ] [ p ] . n e x m a p = RetiraExemplosMapeados (Cond); 

RetornaSubConjuntosRegra ( ) ; 

r+ + ; p = 0; // P r e p a r a p o n t e i r o s p/nova r e g r a zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

}  

R e s t a u r a C o n j T r e i n a m e n t o ( ) ; 

} 

r e t u r n ; 

} / / fim_GeraRegras 

// A m e l h o r c o n d i g a o e formada p e l o p a r a t r i b u t o / v a l o r ou a t r i b u t o / g e n e r a l i z a g a o 

// e e e s c o l h i d a p o r a p r e s e n t a r a menor Fungao de Custo R e l e v a n t e da I n f o r m a g a o . 

//Em caso de empate e n t r e duas c o n d i g o e s , f o r a m adotados os s e g u i n t e s c r i t e r i o s 

// de desempate, p o r ordem de p r i o r i d a d e : 

// 1. uma g e n e r a l i z a g a o e sempre me l h o r que um v a l o r ; 

// 2. a g e n e r a l i z a g a o com mais v a l o r e s p r e s e n t e s no c o n j u n t o de t r e i n a m e n t o ; 

// 3. segue uma p r i o r i d a d e v a r i a v e l e s t a b e l e c i d a p e l o s v a l o r e s i n f o r m a d o s nos 

// p a r a m e t r o s ( c u s t o , q u a l i d a d e , tamanho); 

// 4. a p r i m e i r a c o n d i g a o . 
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v o i d ISREG::SelecionaMelhorCondicao ( c o n d i c a o *Cond, i n t c l a s s e ) 

{ 

M e n o r F C R I - > r e s u l t = MAXFLOAT; // guarda a menor FCRI o c o r r i d o 

MenorFCRI->at = - 1 ; // guarda o a t r i b u t o do menor FCRI o c o r r i d o 

MenorFCRI->gen = - 1 ; // guarda a g e n e r a l i z a g a o do menor FCRI o c o r r i d o 

M e norFCRI->vlr = - 1 ; // guarda o v a l o r do menor FCRI o c o r r i d o 

i n t s e l e c i o n a d o = 0; // f l a g de c o n t r o l e dos desempates 

Cond->at = Cond->gen = C o n d - > v l r = - 1 ; 

// T e s t a a o c o r r e n c i a de c o n f l i t o ( c o n t r a - e x e m p l o s ) 

i n t q t d e _ a t = e x - > Q u a l Q t d e A t r i b u t o s ( ) ; 

f o r ( i n t a t = 0 ; a t < q t d e _ a t && V e t A t S e l [ a t ] == 1 ; at + + ) ; 

i f ( a t == q t d e _ a t ) { 

H o u v e C o n f l i t o = 1; 

r e t u r n ; zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

}  

f o r ( a t = 0 ; a t < e x - > Q u a l Q t d e A t r i b u t o s ( ) ; at++ ) { 

i f ( V e t A t S e l [ a t ] 0 ) { 

f o r ( i n t v l r = 0 ; v l r < e x - > Q t d e V a l o r A t r i b ( a t ) ; v l r + + ) { 

i n t v a l o r = e x - > l i s t a _ a t r i b [ a t ] . v a l o r e s [ v l r ] ; 

i n t gen = h r g - > Q u a l G e n A t r i b V a l ( a t , v a l o r ) ; 

i f ( gen != - 1 SS V e t G e n D i s c [ g e n ] == 0 ) 

FCR I G e n e r a l i z a c a o (FCRI, gen, c l a s s e ) ; 

e l s e i f ( V e t V l r D i s c [ v a l o r ] == 0 ) 

FCRIValor (FCRI, a t , v a l o r , c l a s s e ) ; 

i f ( F C R I - > r e s u l t < M e n o r F C R I - > r e s u l t ) 

s e l e c i o n a d o = 1 ; 

e l s e i f ( F C R I - > r e s u l t == M e n o r F C R I - > r e s u l tzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA S.S. 

F C R I - > r e s u l t != MAXFLOAT ) { 

i f ( MenorFCRI->vlr != - 1 SS FCRI->gen != - 1 ) 

s e l e c i o n a d o = 1; 

e l s e [ 

f l o a t f e = l i s t a _ p a r a m e t r o s [ 0 ] . v a l o r ; 

f l o a t f q = l i s t a _ p a r a m e t r o s [ 1 ] . v a l o r ; 

f l o a t f t = 1 - f q ; 

f l o a t menor = 0; 

f l o a t a t u a l = 0; 

w h i l e ( menor == a t u a l ) ( 

s w i t c h (_MAX3(fe, f q , f t ) ) ( 

case 1: // economia 

menor = e x - > C u s t o A t r i b u t o (MenorFCRI->at); 

a t u a l = e x - > C u s t o A t r i b u t o ( a t ) ; 

f e = 0; 

i f ( a t u a l < menor ) 

s e l e c i o n a d o = 1; 

b r e a k ; 

case 2: // q u a l i d a d e ( r e l e v a n c i a ) 

menor = MenorFCRI->relev; 

a t u a l = F C R I - > r e l e v ; 

f q = 0; 

i f ( f e = 0 ) f t = 1; 

i f ( a t u a l < menor ) 

s e l e c i o n a d o = 1; 

b r e a k ; 

case 3: // tamanho 

a t u a l = MenorFCRI->freq; 

menor = F C R I - > f r e q ; 

f t =zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA 0; 
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i f ( a t u a l < menor ) 

s e l e c i o n a d o = 1 ; 

b r e a k ; 

d e f a u l t : 

menor = - 1 ; 

) 

i f ( s e l e c i o n a d o ) { 

M e n o r F C R I - > r e s u l t 

MenorFCRI->at 

MenorFCRI->gen 

MenorFCRI->vl r 

MenorFCRI->freq 

MenorFCRI->nvgen 

MenorFCRI->relev 

s e l e c i o n a d o = 0; 

1 

F C R I - > r e s u l t ; 

FCRI->at; 

FCRI->gen; 

F C R I - > v l r ; 

F C R I - > f r e q ; 

FCRI->nvgen; 

F C R I - > r e l e v ; 

i f ( M e n o r F C R I - > r e s u l t 

H o u v e C o n f l i t o = 1; 

r e t u r n ; 

MAXFLOAT ) 

// Monta c o n d i c a o com v a l o r e s s e l e c i o n a d o s 

Cond->at = MenorFCRI->at; 

Cond->gen = MenorFCRI->gen; 

C o n d - > v l r = M e n o r F C R I - > v l r ; 

V e t A t S e l [ M e n o r F C R I - > a t ] = 1; 

r e t u r n ; 

(// f i m S e l e c i o n a M e l h o r C o n d i c a o 

// A Fungao de Custo R e l e v a n t e da I n f o r m a c a o ( F C R I ) e c a l c u l a d a p o r : 

// ( ( C u s t o ( a t ) + 1) e l e v a d o a 'e') / p * Q_E_C + (1-p) * P_E_C 

// onde: e = f a t o r de economia; 

// p = f a t o r de ponderagao e n t r e menor tamanho (0) e m a i o r q u a l i d a d e (1) 

// P_E_C = e a p r o b a b l i d a d e de um exemplo, dado que contem a c o n d i g a o C, 

// p e r t e n c e r a c l a s s e E; 

// Q E C = e a p r o b a b i l i d a d e c o n d i c i o n a l r e l e v a n t e que e c a l c u l a d a como: 

// g r * P_E_C + ( 1 - g r ) * ( M I N ( 1 , Nee) / Nc ) 

// onde: g r = e o g r a u de r e l e v a n c i a da c o n d i g a o C p/a c l a s s e E; 

// Nee = o numero de exemplos que tem a c o n d i g a o C e c l a s s e E; 

// Nc = o numero de exemplos que tem a c o n d i g a o C; 

// Para uma g e n e r a l i z a g a o o g r a u de r e l e v a n c i a ( g r ) e c a l c u l a d o como sendo: 

// a media das r e l e v a n c i a s da g e n e r a l i z a g a o d i v i d i d o p e l a v a r i a n c i a d e s t a media. 

v o i d ISREG::FCRIGeneralizacao ( f c r i *FCRI, i n t h, i n t c l a s s e ) 

{ 

f l o a t f e = l i s t a _ p a r a m e t r o s [ 0 ] . v a l o r ; // F a t o r de Economia 

f l o a t f q = l i s t a _ p a r a m e t r o s [ 1 ] . v a l o r ; // F a t o r de Q u a l i d a d e 

f l o a t lista_rel[QTDEMAXVLRGEN]; // l i s t a das r e l e v a n c i a s da g e n e r a l i z a g a o 

f l o a t f r e q _ c o n d = 0; // f r e q i i e n c i a da c o n d i g a o 

f l o a t f r e q _ c l a s s e = 0; // f r e q i i e n c i a da c l a s s e 

i n t q t d e v l r o c o r r i d o s = 0; // v a l o r e s da g e n e r a l i z a g a o p r e s e n t e s 
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i n t q t d e _ v a l o r e s _ g e n = h r q - > l i s t a _ h i e r a [ h ] . q t d e _ v a l o r e s ; 

i n t a t = h r q - > l i s t a _ h i e r a [ h ] . a t r i b ; 

F C R I - > r e s u l t = MAXFLOAT; // I n i c i a l i z a e s t r u t u r a com v a l o r e s 

FCRI->at = a t ; // pa d r o e s 

FCRI->gen = h r q - > l i s t a _ h i e r a [ h ] . g e n ; 

F C R I - > v l r - - 1 ; 

F C R I - > f r e q = FCRI->nvgen = 0; 

// P e r c o r r e os v a l o r e s da g e n e r a l i z a g a o i n f o r m a d a 

f o r ( i n t i = 0 ; i < q t d e _ v a l o r e s _ g e n ; i + + ) { 

i n t v l r = h r q - > l i s t a _ h i e r a [ h ] . v a l [ i ] ; 

l i s t a _ r e l [ i ] = r e l - > C o e f i c i e n t e R e l e v a n c i a ( a t , v l r , c l a s s e ) ; 

i f ( FreqCond ( a t + 1 , v l r ) != 0 ) ( 

f r e q _ c o n d += FreqCond ( a t + 1 , v l r ) ; 

f r e q _ c l a s s e += FreqCondClasse ( a t + 1 , v l r , c l a s s e ) ; 

q t d e _ v l r _ o c o r r i d o s += 1; 

} zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

} 

i f ( q t d e _ v l r _ o c o r r i d o s = 0 ) // g e n e r a l i z a g a o nao p r e s e n t e no 

r e t u r n ; // c o n j u n t o de t r e i n a m e n t o 

i f ( A t u a l Q t d e E x e m p l o s ( a t ) == f r e q _ c o n d ) / / a s e l e g a o d e s t a c o n d i g a o m a n t e r i a 

r e t u r n ; // o mesmo c o n j u n t o de t r e i n a m e n t o 

// g r = g r a u de r e l e v a n c i a da c o n d i g a o com g e n e r a l i z a g a o 

f l o a t g r = Media ( l i s t a _ r e l , q t d e _ v a l o r e s _ g e n ) / 

(1 + V a r i a n c i a ( l i s t a _ r e l , q t d e _ v a l o r e s _ g e n ) ) ; 

// P_E_C = p r o b a b i l i d a d e de um exemplo 

f l o a t P_E_C = f r e q _ c l a s s e / _ M A X ( l , f r e q _ c o n d ) ; 

// Q_E_C = p r o b a b i l i d a d e c o n d i c i o n a l r e l e v a n t e 

f l o a t Q_E_C = g r * P_E_C + ( 1 - g r ) * ( ( f l o a t ) _ M I N ( 1 , f r e q _ c l a s s e ) / 

_MAX(1, f r e q _ c o n d ) ) ; 

// Monta a e s t r u t u r a da FCRI 

F C R I - > r e s u l t = p o w ( ( e x - > C u s t o A t r i b u t o ( a t ) + 1 ) , f e ) / 

( f q * Q_E_C + ( 1 - f q ) * P_E_C); 

FCRI->nvgen = q t d e _ v l r _ o c o r r i d o s / q t d e _ v a l o r e s _ g e n ; 

F C R I - > r e l e v = g r ; 

r e t u r n ; 

}// f i m _ F C R I G e n e r a l i z a g a o 

// Para um v a l o r g r e s i m p l e s m e n t e o v a l o r p r e s e n t e na m a t r i z de r e l e v a n c i a . 

v o i d ISREG::FCRIValor ( f c r i *FCRI, i n t a t , i n t v l r , i n t c l a s s e ) 

{ 

f l o a t f e = l i s t a _ p a r a m e t r o s [ 0 ] . v a l o r ; // F a t o r de Economia 

f l o a t f q = l i s t a _ p a r a m e t r o s [ 1 ] . v a l o r ; // F a t o r de Q u a l i d a d e 

F C R I - > r e s u l t = MAXFLOAT; // I n i c i a l i z a e s t r u t u r a com v a l o r e s 

FCRI->at = a t ; // padroes 

FCRI->gen - - 1 ; 

F C R I - > v l r = v l r ; 

F C R I - > f r e q = 0; 

FCRI->nvgen = 0; 

f l o a t f r e q _ c l a s s e = ( f l o a t ) FreqCondClasse ( a t + 1 , v l r , c l a s s e ) ; 

f l o a t f r e q _ c o n d = ( f l o a t ) FreqCond ( a t + 1 , v l r ) ; 
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i f ( f r e q _ c o n d = = 0 || f r e q _ c l a s s e = = 0 ) / / v a l o r nao p r e s e n t e no CT 

r e t u r n ; // ou nao o c o r r e p/a c l a s s e 

// g r = g r a u de r e l e v a n c i a da c o n d i g a o com v a l o r 

f l o a t g r = r e l - > C o e f i c i e n t e R e l e v a n c i a ( a t , v l r , c l a s s e ) ; 

// P_E_C = p r o b a b i l i d a d e de um exemplo, dado que contem a c o n d i g a o C, 

// p e r t e n c e r a c l a s s e E 

f l o a t P_E_C = f r e q _ c l a s s e / _ M A X ( l , f r e q _ c o n d ) ; 

// Q_E_C = p r o b a b i l i d a d e c o n d i c i o n a l r e l e v a n t e 

f l o a t Q_E_C = g r * P_E_C + ( 1 - g r ) * ( ( f l o a t ) _ M I N ( 1 , f r e q _ c l a s s e ) / 

_MAX(1, f r e q _ c o n d ) ) ; 

// Monta a e s t r u t u r a da FCRI 

F C R I - > r e s u l t = p o w ( ( e x - > C u s t o A t r i b u t o ( a t ) + 1 ) , f e ) / 

( f q * Q_E_C + ( 1 - f q ) * P_E_C); 

FC R I - > f r e q = f r e q _ c l a s s e ; 

F C R I - > r e l e v = g r ; 

r e t u r n ; 

I / / f i m FCRIValor 

// Um s u b c o n j u n t o e uma j a n e l a do c o n j u n t o de t r e i n a m e n t o s e l e c i o n a d o com base na 

// condigSo f o r n e c i d a 

v o i d ISREG::GeraSubConjunto ( c o n d i c a o *Cond ) 

{ 

i n t q t d e _ v a l o r e s _ g e n = 0; 

i n t v l r _ a t _ e x e m p l o = 0; 

i f ( Cond->at == - 1 ) // Condigao nao f o r n e c i d a 

r e t u r n ; 

i f ( Cond->gen != - 1 ) { 

q t d e _ v a l o r e s _ g e n = hrq->QualQtdeValporGen (Cond->gen, C o n d - > a t ) ; 

v l r _ a t _ e x e m p l o = -9; zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

} 

// P e r c o r r e a t a b e l a de exemplos marcando t o d o s os exemplos que possuam 

// um p a r a t r i b u t o / v a l o r d i f e r e n t e d a q u e l e f o r n e c i d o p e l a c o n d i g a o Cond 

f o r ( i n t e=0; e < ex->QualQtdeExemplos ( ) ; e++ ) { 

i n t q t d e _ v a l o r e s _ d i f e r e n t e s = 0; 

i n t h = h r q - > E x i s t e H i e r a r q u i a (Cond->gen, C o n d - > a t ) ; 

f o r ( i n t k=0; k < q t d e _ v a l o r e s _ g e n ; k++ ) ( 

i f ( e x - > V a l A t r i b E x e m p l o ( e , Cond->at) != h r q - > l i s t a _ h i e r a [ h ] . v a l [ k ] ) 

q t d e _ v a l o r e s _ d i f e r e n t e s += 1; zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

} 

i f ( C o n d - > v l r != - 1 ) 

v l r _ a t _ e x e m p l o = e x - > V a l A t r i b E x e m p l o ( e , C o n d - > a t ) ; 

i f ( q t d e _ v a l o r e s _ d i f e r e n t e s == q t d e _ v a l o r e s _ g e n SS 

C o n d - > v l r != v l r _ a t _ e x e m p l o ) { 

i f ( V e t D e l E x [ e ] == 0 ) 

f o r ( i n t j = 0 ; j < e x - > Q u a l Q t d e A t r i b u t o s ( ) ; j + + ) 

e x - > m a t r i z _ c l a s s e _ p a r [ e x - > e x i s t e _ p a r _ a t r i b _ v a l ( j + 1 , ex->Val 

A t r i b Exemplo(e, j ) ) ] [ e x - > C l a s s e d o E x e m p l o ( e ) ] -= e x - > f r e q _ e x e m p l o [ e ] ; 

i f ( V e t D e l E x [ e ] >= 0 ) 

V e t D e l E x [ e ] += 1 ; zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

}  



Apendice B - O algoritmo ISREG zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA96 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

> zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

r e t u r n ; 

}// f i m _ G e r a S u b C o n j u n t o 

// A g e n e r a l i z a g a o s e r a c o m p l e t a quando no s u b - c o n j u n t o a t u a l a o c o r r e n c i a dos 

// v a l o r e s de t o d a s as g e n e r a l i z a g o e s da r e g r a atendem ao l i m i t e e s t a b e l e c i d o 

// p e l o p a r a m e t r o ' l g ' . Quando i s s o nao o c o r r e a g e n e r a l i z a g a o a t u a l m e n t e se-

// s e l e c i o n a d a em Cond s e r a marcada como d i s c a r t a d a . 

i n t ISREG::GenCompleta ( c o n d i c a o *Cond, i n t c l a s s e ) 

{ 

f l o a t l g = l i s t a _ p a r a m e t r o s [ 2 ] . v a l o r ; // L i m i a r de G e n e r a l i z a g a o 

i f ( H o u v e C o n f 1 i t o ) 

r e t u r n 0; 

i f ( A t u a l Q t d e E x e m p l o s (0) == 0 ) // i n c o n s i s t e c i a d e t e c t a d a 

r e t u r n 0; 

i f ( Cond->at == - 1 ) { // nao c o n s e g u i u s e l e c i o n a r 

R e i n i c i a l i z a V e t o r e s ( ) ; // nenhuma c o n d i g a o 

i f ( T a b R e g r a s [ r ] [ p - 1 ] . g e n != - 1 ) 

V e t G e n D i s c [ T a b R e g r a s [ r ] [ p - 1 ] . g e n ] = 1; // d e s p r e z a a u l t i m a c o n d i g a o 

e l s e V e t V l r D i s c [ T a b R e g r a s [ r ] [ p - 1 ] . v l r ] = 1; // s e l e c i o n a d a 

Cond->at = T a b R e g r a s [ r ] [ p - 1 ] . a t ; 

Cond->gen = T a b R e g r a s [ r ] [ p - 1 ] . g e n ; 

C o n d - > v l r = T a b R e g r a s [ r ] [ p - 1 ] . v l r ; 

P — 1 ; 

r e t u r n 0; zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

i 

// P e r c o r r e t o d a a r e g r a gerada a t e a c o n d i g a o p ( a t u a l ) 

f o r ( i n t c=0; c < p;zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA C + +  )  {  

i f ( T a b R e g r a s [ r ] [ c ] . g e n != - 1 ) { 

i n t h = h r q - > E x i s t e H i e r a r q u i a ( T a b R e g r a s [ r ] [ c ] . g e n , T a b R e g r a s [ r ] [ c ] . a t ) ; 

i n t q t d e _ v a l o r e s _ g e n = hrq->QualQtdeValporGen ( T a b R e g r a s [ r ] [ c ] . g e n , 

T a b R e g r a s [ r ] [ c ] . a t ) ; 

i n t c o n t = 0; 

f o r ( i n t v=0; v < q t d e _ v a l o r e s _ g e n ; v++ ) { 

i f ( FreqCondClasse ( T a b R e g r a s [ r ] [ c ] . a t + 1 , 

h r q - > l i s t a _ h i e r a [ h ] . v a l [ v ] , c l a s s e ) > 0 ) 

c o n t += 1 ; zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

} 

i f ( ( ( f l o a t ) c o n t / q t d e _ v a l o r e s _ g e n ) < l g ) { 

i f ( Cond->gen != - 1 ) 

VetGenDisc[Cond->gen] = 1 ; 

e l s e V e t V l r D i s c [ C o n d - > v l r ] = 1 ; 

V e t A t S e l [ C o n d - > a t ] = 0; 

r e t u r n 0; 

} 

}  

} 

// Caso a r e g r a e s t e j a OK, v e r i f i c a a i n t e g r a l i d a d e da c o n d i g a o Cond 

i f ( Cond->gen != - 1 ) ( 

i n t h = h r g - > E x i s t e H i e r a r q u i a (Cond->gen, C o n d - > a t ) ; 

i n t q t d e _ v a l o r e s _ g e n = hrq->QualQtdeValporGen (Cond->gen, C o n d - > a t ) ; 

i n t c o n t = 0; 
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f o r ( i n t v=0; v < q t d e _ v a l o r e s _ g e n ; v++ ) { 

i f ( FreqCondClasse ( C o n d - > a t + l , 

h r q - > l i s t a _ h i e r a [ h ] . v a l [ v ] , c l a s s e ) > 0 ) 

c o n t += 1; zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

}  

i f ( ( ( f l o a t ) c o n t / q t d e _ v a l o r e s _ g e n ) < l g ) { 

VetGenDisc[Cond->gen] - 1 ; 

V e t A t S e l [ C o n d - > a t ] = 0; 

r e t u r n 0; zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

} 

} 

r e t u r n 1 ; 

}/ / fim_GenCompleta 

v o i d I S R E G : : R e i n i c i a l i z a V e t o r e s ( ) zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

( 

f o r ( i n t i = 0 ; i < e x - > Q u a l Q t d e A t r i b u t o s ( ) ; i + + ) 

V e t A t S e l [ i ] = 0; 

f o r ( i = 0 ; i < h r q - > Q t d e G e n e r a l i z a c o e s ; i + + ) 

V e t G e n D i s c [ i ] = 0; 

f o r ( 1=0; i < e x - > Q u a l Q t d e V a l o r T o t ( ) ; i + + ) 

V e t V l r D i s c [ i ] = 0; 

r e t u r n ; 

}// f i r a _ R e i n i c i a l i z a V e t o r e s 

// E s t e metodo d e v o l v e ao c o n j u n t o de t r e i n a m e n t o o s u b c o n j u n t o r e t i r a d o p e l o me-

// t o d o GeraSubConjunto com base na c o n d i c a o i n f o r m a d a 

v o i d ISREG::RetornaSubConjunto ( c o n d i c a o *Cond ) 

I 

i n t q t d e _ v a l o r e s _ g e n = 0; 

i n t v l r _ a t _ e x e m p l o = 0; 

i f ( Cond->at == - 1 ) // c o n d i g a o nao f o r n e c i d a 

r e t u r n ; 

i n t a t = Cond->at; 

i f ( Cond->gen != - 1 ) { 

q t d e v a l o r e s _ g e n = hrq->QualQtdeValporGen (Cond->gen, C o n d - > a t ) ; 

v l r _ a t _ e x e m p l o = -9; 

) 

f o r ( i n t e=0; e < ex->QualQtdeExemplos ( ) ; e++ ) { 

i n t q t d e _ v a l o r e s _ d i f e r e n t e s = 0; 

i n t h = h r q - > E x i s t e H i e r a r q u i a (Cond->gen, C o n d - > a t ) ; 

f o r ( i n t k=0; k < q t d e _ v a l o r e s _ g e n ; k++ ) { 

i f ( e x - > V a l A t r i b E x e m p l o ( e , a t ) != h r q - > l i s t a _ h i e r a [ h ] . v a l [ k ] ) 

q t d e _ v a l o r e s _ d i f e r e n t e s += 1 ; zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

} 

i f ( C o n d - > v l r != - 1 ) 

v l r _ a t _ e x e m p l o = e x - > V a l A t r i b E x e m p l o ( e , a t ) ; 

i f ( q t d e _ v a l o r e s _ d i f e r e n t e s == q t d e _ v a l o r e s _ g e n && 

C o n d - > v l r != v l r _ a t _ e x e m p l o ) ( 

i f ( V e t D e l E x [ e ] == 1 ) 

f o r ( i n t j = 0 ; j < e x - > Q u a l Q t d e A t r i b u t o s ( ) ; j + + ) 

e x - > m a t r i z _ c l a s s e _ p a r [ e x - > e x i s t e _ p a r _ a t r i b _ v a l ( j + l # ex-

> V a l A t r i b Exemplo ( e , j ) ) ] [ e x - > C l a s s e d o E x e m p l o ( e ) ] += e x - > f r e q _ e x e m p l o [ e ] ; 

i f ( V e t D e l E x [ e ] > 0 ) 

V e t D e l E x [ e ] -= 1 ; 



Apendice B - O algoritmo ISREG zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA98 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

}  zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

} 

V e t A t S e l [ a t ] = 0; 

r e t u r n ; 

}// f i m _ R e t o r n a S u b C o n j u n t o 

// D e f i n i m o s como c o n f l i t o a e x i s t e n c i a de c o n t r a - e x e m p l o s no c o n j u n t o de t r e i -

// namento. Nao adotamos nenhuma e s t r a t e g i a e s p e c i a l p a r a t r a t a r e s t e e v e n t o , 

// s i m p l e s m e n t e marcamos a r e g r a p a r a uma p o s t e r i o r a n a l i s e p e l o e s p e c i a l i s t a . 

// Essa marca c o n s i s t e em c o p i a r a r e f e r i d a r e g r a p/uma t a b e l a de r e g r a s em con-

// f l i t o p a r a , no f i n a l do a l g o r i t m o , o f e r e c e r m o s uma r e f e r e n d a c r u z a d a de t o d a s 

// as r e g r a s em c o n f l i t o (esse p r o c e d i m e n t o e r e a l i z a d o no metodo G r a v a R e g r a s ( ) ) 

v o i d I S R E G : : T r a t a C o n f l i t o ( c o n d i c a o *Cond, i n t c l a s s e ) 

( 

i f ( ! H o u v e C o n f l i t o ) 

r e t u r n ; 

// A t i v a u l t i m a c o n d i c a o v a l i d a 

Cond->at = T a b R e g r a s [ r ] [ p - 1 ] . a t ; 

Cond->gen = T a b R e g r a s [ r ] [ p - 1 ] . g e n ; 

C o n d - > v l r = T a b R e g r a s [ r ] [ p - 1 ] . v l r ; 

// Copia t o d a s as condicSes da r e g r a 

i f ( p >zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA 0 ) { 

f o r ( i n t c=0; c < p;zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA C + +  )  (  

T a b R e g C o n f l i t o [ r c ] [ c ] . a t = 

T a b R e g C o n f l i t o [ r c ] [ c ] . g e n 

T a b R e g C o n f l i t o [ r c ] [ c ] . v l r 

T a b R e g C o n f l i t o [ r c ] [ c ] . c l a s s e = 

T a b R e g C o n f l i t o [ r c ] [ c ] . n e x m a p = 

}  

T a b R e g C o n f l i t o [ r c + + ] [ p - 1 ] . c l a s s e zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

} 

H o u v e C o n f l i t o = 0; // l i m p a 

r e t u r n ; 

a t u a l p/a t a b e l a de r e g r a s em c o n f l i t o 

T a b R e g r a s [ r ] [ c ] . a t ; 

T a b R e g r a s [ r ] [ c ] . g e n ; 

T a b R e g r a s [ r ] [ c ] . v l r ; 

T a b R e g r a s [ r ] [ c ] . c l a s s e ; 

r + 1 ; / / nexmap passa a r e c e b e r o numero 

// da r e g r a em c o n f l i t o 

= c l a s s e ; 

:iag de c o n t r o l e da e x i s t e n c i a de c o n f l i t o 

}// f i m _ T r a t a C o n f l i t o 

// Os exemplos que mapearam a c l a s s e s e r a o marcados no v e t o r de exemplos 

// d e l e t a d o s com - 1 

i n t ISREG::RetiraExemplosMapeados ( c o n d i c a o *Cond ) 

{ 

i n t q t d e _ v a l o r e s _ g e n = 0; 

i n t v l r _ a t _ e x e m p l o = 0; 

i n t cont_ex_mapeados = 0; 

i f ( Cond->at == - 1 ) // c o n d i g a o nao f o r n e c i d a 

r e t u r n 0; 

i f ( Cond->gen != - 1 ) ( 

q t d e _ v a l o r e s _ g e n = hrq->QualQtdeValporGen (Cond->gen, C o n d - > a t ) ; 

v l r _ a t _ e x e m p l o = -9; 

}  
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// P e r c o r r e a t a b e l a de exemplos r e t i r a n d o r e t i r a m d o a q u e l e s que t l v e r e m 

// o p a r a t r i b u t o / v a l o r d i f e r e n t e do i n f o r m a d o na c o n d i g a o Cond 

f o r ( i n t e=0; e < ex->QualQtdeExemplos ( ) ; e++ ) ( 

i n t v l r _ p e r t e n c e _ g e n = 0; 

i n t h = h r q - > E x i s t e H i e r a r q u i a (Cond->gen, C o n d - > a t ) ; 

f o r ( i n t k=0; k < q t d e _ v a l o r e s _ g e n ; k++ ) { 

i f ( e x - > V a l A t r i b E x e m p l o ( e , Cond->at) == h r q - > l i s t a _ h i e r a [ h ] . v a l [ k ] ) { 

v l r _ p e r t e n c e _ g e n = 1; 

b r e a k ; 

} zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

} 

i f ( C o n d - > v l r != - 1 ) 

v l r _ a t _ e x e m p l o = e x - > V a l A t r i b E x e m p l o ( e , C o n d - > a t ) ; 

i f ( v l r _ p e r t e n c e _ g e n I I C o n d - > v l r == v l r _ a t _ e x e m p l o ) { 

i f ( V e t D e l E x [ e ] ==zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA 0 ) { 

f o r ( i n t j = 0 ; j < e x - > Q u a l Q t d e A t r i b u t o s ( ) ; j + + ) 

e x - > m a t r i z _ c l a s s e _ p a r [ e x - > e x i s t e _ p a r _ a t r i b _ v a l ( j + l r ex-

> V a l A t r i b E x e m p l o ( e , j ) ) ] [ e x - > C l a s s e d o E x e m p l o ( e ) ] -= e x - > f r e q _ e x e m p l o [ e ] ; 

cont_ex_mapeados += e x - > f r e q _ e x e m p l o [ e ] ; 

V e t D e l E x [ e ] = - 1 ; zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

}  

} 

} 

QtdeExemplosMapeados += cont_ex_mapeados; 

r e t u r n cont_ex_mapeados; 

} / / f im_RetiraExemplosMapeados 

// E s t e metodo d e v o l v e ao c o n j u n t o de t r e i n a m e n t o t o d o s os s u b c o n j u n t o s r e t i r a d o s 

// p e l o metodo GeraSubConjunto p a r a compor a r e g r a a t u a l . 

// E s t a d e v o l u g a o e f e i t a com base nas condigSes da r e g r a a t u a l ( r ) 

v o i d ISREG::RetornaSubConjuntosRegra ( ) 

{ 

f o r ( i n t c=0; T a b R e g r a s [ r ] [ c ] . a t != - 1 ;zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA C + +  )  {  

i n t q t d e _ v a l o r e s _ g e n = 0; 

i n t v l r _ a t _ e x e m p l o = 0; 

i n t a t = T a b R e g r a s [ r ] [ c ] . a t ; 

i f ( T a b R e g r a s [ r ] [ c ] . g e n != - 1 ) { 

q t d e _ v a l o r e s _ g e n = hrq->QualQtdeValporGen ( T a b R e g r a s [ r ] [ c ] . g e n , 

T a b R e g r a s [ r ] [ c ] . a t ) ; 

v l r _ a t _ e x e m p l o = -9; 

V e t G e n D i s c [ T a b R e g r a s [ r ] [ c ] . g e n ] = 0; 

} 

e l s e V e t V l r D i s c [ T a b R e g r a s [ r ] [ c ] . v l r ] = 0; 

f o r ( i n t e=0; e < ex->QualQtdeExemplos ( ) ; e++ ) { 

i n t q t d e _ v a l o r e s _ d i f e r e n t e s = 0; 

i n t h = h r q - > E x i s t e H i e r a r q u i a ( T a b R e g r a s [ r ] [ c ] . g e n , T a b R e g r a s [ r ] [ c ] . a t ) ; 

f o r ( i n t k=0; k < q t d e _ v a l o r e s _ g e n ; k++ ) { 

i f ( e x - > V a l A t r i b E x e m p l o ( e , a t ) != h r q - > l i s t a _ h i e r a [ h ] . v a l [ k ] ) 

q t d e _ v a l o r e s _ d i f e r e n t e s += 1; 

1 

i f ( T a b R e g r a s [ r ] [ c ] . v l r != - 1 ) 

v l r _ a t _ e x e m p l o = e x - > V a l A t r i b E x e m p l o ( e , a t ) ; 

i f ( q t d e _ v a l o r e s _ d i f e r e n t e s == q t d e _ v a l o r e s _ g e n && 

T a b R e g r a s [ r ] [ c ] . v l r != v l r _ a t _ e x e m p l o ) { 

i f ( V e t D e l E x [ e ] > 0 ) { 

f o r ( i n t j = 0 ; j < e x - > Q u a l Q t d e A t r i b u t o s ( ) ; j + + ) 

e x - > m a t r i z _ c l a s s e _ p a r [ e x - > e x i s t e _ p a r _ a t r i b _ v a l (j+l» ex-

> V a l A t r i b E x e m p l o ( e , j ) ) ] [ e x - > C l a s s e d o E x e m p l o ( e ) ] += e x - > f r e q _ e x e m p l o [ e ] ; 
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V e t D e l E x [ e ] = 0; zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

}  

1 

} zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

} 

R e i n i c i a l i z a V e t o r e s ( ) ; 

r e t u r n ; 

}// f i m _ R e t o r n a S u b C o n j u n t o s R e g r a 

// E s t e metodo g r a v a , no a r q u i v o de s a i d a , um resumo das i n f o r m a g d e s s o b r e as 

// bases de dados geradas nas execugoes p r o v o c a d a s p e l a combinagao dos parame-

// t r o s ' f e ' e ' f p ' . 

v o i d ISREG::GravaDadosAnalise ( i n t f l o a t e, f l o a t p ) 

{ 

FILE * f p r ; 

i f ( e == 0 ss p == 0 ) ( 

f p r = f o p e n ( conf->nome_saida, "w" ) ; 

f p r i n t f ( f p r , " A r q u i v o S a i d a : % s \ n \ n " , c o n f - > n o m e _ s a i d a ) ; 

f p r i n t f ( f p r , "Dominio - % s \ n " , c o n f - > n o m e _ d o m i n i o ) ; 

i f ( r e l - > a r q _ c a r r e g a d o ) 

f p r i n t f ( f p r , " M a t r i z de R e l e v a n c i a - % s \ n " , r e l - > n o m e _ m a t r i z ) ; 

i f ( h r q - > a r q _ c a r r e g a d o ) ( 

f p r i n t f ( f p r , "Tabela de G e n e r a l i z a g a o - % s " , h r q - > n o m e _ h i e r a ) ; 

f p r i n t f ( f p r , " L i m i a r de G e n e r a l i z a g a o - % 3 . 2 f \ n " , 

l i s t a _ p a r a m e t r o s [ 2 ] . v a l o r ) ; 

} 

f p r i n t f ( f p r , "N.Exemp.do C o n j . T r e i n a m e n t o - %d\n", 

ex->QualQtdeExemplosReal ( ) ) ; 

i f ( QtdeExTeste != 0 ) 

f p r i n t f ( f p r , "N.Exemp.do C o n j . T e s t e - %d\n", Q t d e E x T e s t e ) ; 

f p r i n t f ( f p r , " \ n f e => F a t o r de Economia = [ 0 , 1 ] onde: 0 = p e r d u l a r i o ... 

l=e c o n o m i a maxima"); 

f p r i n t f ( f p r , " \ n f p => F a t o r de Q u a l i d a d e = [ 0 , 1 ] onde: l = q u a l i d a d e maxima 

\ n \ n \ n " ) ; 

f p r i n t f ( f p r , " Regras 

N i v e l F r e q . C u s t o W ) ; 

f p r i n t f ( f p r , " Qtde Tarn.Med C o n f l i t o I n i i t e i s 

Q u a l i d a d e A c e r t o M e d i o \ n " ) ; 

} 

e l s e f p r = f o p e n ( conf->nome_saida, "a" ) ; 

c h a r n i v e l _ q u a l i d a d e [ 5 ] ; 

c h a r r e g r a s _ i n u t e i s [ 5 ] ; 

f l o a t nq = N i v e l Q u a l i d a d e D a B a s e ( ) ; 

i f ( nq != - 1 ) { 

s p r i n t f ( n i v e l _ q u a l i d a d e , " % 3 . 2 f " , n q ) ; 

s p r i n t f ( r e g r a s i n u t e i s , "%4d", R e g r a s l n u t e i s ) ; 

} 

e l s e { 

s p r i n t f ( r e g r a s i n u t e i s , " — " ) ; 

s p r i n t f ( n i v e l _ q u a l i d a d e , " — " ) ; 

} 

c h a r f r e q _ a c e r t o [ 5 ] ; 

f l o a t f a = F r e q A c e r t o C o n j T e s t e ( ) ; 

i f ( QtdeExTeste > 1 ) 

s p r i n t f ( f r e q _ a c e r t o , " % 6 . 2 f % % " , f a ) ; 

e l s e s p r i n t f ( f r e q _ a c e r t o , " " ) ; 

i f ( p == 0 ) 
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f p r i n t f ( f p r , " \ n f e = % 3 . 2 f f p = % 3 . 2 f %4d % 3 . 2 f %4d %4s 

%4s %5s % . 3 f \ n " , e, p, r , TamMedioRegra ( ) , r c , 

r e g r a s _ i n u t e i s , n i v e l _ q u a l i d a d e , f r e q _ a c e r t o , CustoMedio ( ) ) ; 

e l s e f p r i n t f ( f p r , " f p = % 3 . 2 f %4d % 3 . 2 f %4d %4s 

%4s %5s % . 3 f \ n " , p, r , TamMedioRegra ( ) , r c , r e g r a s i n u t e i s , 

n i v e l _ q u a l i d a d e , f r e q _ a c e r t o , CustoMedio ( ) ) ; 

f c l o s e ( f p r ) ; 

r e t u r n ; 

} / / f i m G r a v a D a d o s A n a l i s e 

// E s t e metodo g r a v a , no a r q u i v o de s a i d a , um resumo com i n f o r m a g o e s s o b r e 

// uma execugao do a l g o r i t m o com base nos p a r a m e t r o s : f e , f p e l g . 

v o i d ISREG::GravaResumo ( ) 

{ 

FILE * f p r ; 

f p r = f o p e n ( c o n f - > n o m e _ s a i d a , " a " ) ; 

f p r i n t f ( f p r , "\n\nResumo ( % s ) : \ n \ n " , n o m e _ a l g ) ; 

f p r i n t f ( f p r , "Dominio 

i f ( h r q - > a r q _ c a r r e g a d o ) 

f p r i n t f ( f p r , " T a bela H i e r a r q u i a 

i f ( r e l - > a r q _ c a r r e g a d o ) 

f p r i n t f ( f p r , " M a t r i z de R e l e v a n c i a 

f p r i n t f ( f p r , "N.Exemp.do C o n j . T r e i n a m e n t o 

) ) ; 

i f ( QtdeExTeste != 0 ) 

f p r i n t f ( f p r , "N.Exemp.do C o n j . T e s t e 

f p r i n t f ( f p r , " F a t o r de Economia ( f e ) 

l i s t a _ p a r a m e t r o s [ 0 ] . v a l o r ) ; 

f p r i n t f ( f p r , " F a t o r de Q u a l i d a d e ( f q ) 

l i s t a _ p a r a m e t r o s [ 1 ] . v a l o r ) ; 

f p r i n t f ( f p r , " L i m i a r da G e n e r a l i z a g a o ( l g ) 

l i s t a _ p a r a m e t r o s [ 2 ] . v a l o r ) ; 

f p r i n t f ( f p r , "No. T o t a l de Regras 

f p r i n t f ( f p r , "Tamanho Medio de Regra 

f p r i n t f ( f p r , "Custo Medio de C l a s s i f i c a g a o 

f l o a t nq = N i v e l Q u a l i d a d e D a B a s e ( ) ; 

i f ( nq != - 1 ) 

f p r i n t f ( f p r , " N i v e l de Q u a l i d a d e da Base - % 3 . 2 f \ n " , n q ) ; 

i f ( QtdeExTeste != 0 ) 

f p r i n t f ( f p r , " F r e q . A c e r t o do C o n j . T e s t e - % . 2 f % % \ n " , 

F r e q A c e r t o C o n j T e s t e ( ) ) ; 

- % s \ n " , c o n f - > n o m e _ d o m i n i o ) ; 

- % s \ n " , h r q - > n o m e _ h i e r a ) ; 

- % s \ n " , r e l - > n o m e _ m a t r i z ) ; 

- %d\n", ex->QualQtdeExemplosReal 

- %d\n", Q t d e E x T e s t e ) ; 

- % 3 . 2 f \ n " , 

- % 3 . 2 f \ n " , 

- % 3 . 2 f \ n " , 

- %d\n", r ) ; 

- % 3 . 2 f \ n " , TamMedioRegra ( ) ) ; 

- % . 2 f \ n " , CustoMedio ( ) ) ; 

G r a v a R e g r a s I n u t e i s ( f p r ) ; 

G r a v a R e g r a s E m C o n f l i t o ( f p r ) ; 

f c l o s e ( f p r ) ; 

[// f i m GravaResumo 

F i m do A 4 I S R E G . C 



A P E N D I C E C - Documentacao dos dominios 

utilizados nos testes 

Apresentaremos a seguir os relatorios produzidos pelo ambiente A4 como 

documentacao dos dominios utilizados para testes neste trabalho. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

A4 - Ambiente de A p o i o a A q u i s i c a o A u t o m a t i c a de Conhecimento 

Documentagao do Dominio - B r i n q S e g u r o 

2 c l a s s e s 

4 a t r i b u t o s 

12 exemplos 

Cod Nome 

Cla s s e s 

000 S 

001 P 

#Exs. 

A t r i b u t o s V a l o r e s 

Cod Nome Custo Cod Nome Cod.( 

000 Forma 10 000 quadrado 000 

001 t r i a n g u l o 000 

002 e l i p s e 001 

003 c i r c u l o 001 

004 pentagono 000 

001 Cor 30 005 v e r m e l h o 002 

006 a z u l 002 

007 amarelo 002 

015 r o s a 

002 Tamanho 140 008 grande 003 

009 medio 003 

010 pequeno 004 

C o d . G e n e r a l i z a g a o 

102 
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003zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA M a t e r i a l 300 O i l m e t a l 

012 p l a s t i c o 

013 c o u r o 

014 m a d e i r a 

T a b e l a de G e n e r a l i z a g a o = BrinqSeguro.HRQ 

Cod Nome 

000 P o l i g o n a 

001 C o n i c a 

002 P r i m a r i a 

003 NaoPequeno 

004 NaoGrande 

M a t r i z de R e l e v a n c i a = BrinqSeguro.REL 

A t r i b u t o V a l o r C l a s s e s S p 

Forma quadrado 0. 50 0. 75 

t r i a n g u l o 0. 50 0. 75 

e l i p s e 0 75 0. 50 

c i r c u l o 0. 75 0. 50 

pentagono 0 50 0 75 

Cor Vermelho 0 00 0 00 

a z u l 0 00 0 00 

amarelo 0 00 0 00 

r o s a 0 00 0 00 

Tamanho grande 0 75 0 75 

medio 0 75 1 00 

pequeno 0 25 1 00 

M a t e r i a l m e t a l 0 00 1 00 

p l a s t i c o 0 75 0 25 

c o u r o 1 .00 0 00 

m a d e i r a 0 . 00 0 .00 
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A4 - Ambiente de A p o i o a A q u i s i c a o A u t o m a t i c a de Conhecimento 

Documentacao do Dominio - A m e n o r r e i a 

5 c l a s s e s 

6 a t r i b u t o s 

91 exemplos 

C l a s s e s 

Cod Nome #Exs. 

000 GRAVIDEZ 27 

001 MENOPAUSA 30 

002 DISFUNCAO_HORMONAL 16 

003 OUTRAS_PATOLOGIAS 2 

004 SAUDAVEL 16 

Cod Nome 

A t r i b u t o s 

000 I d a d e 

V a l o r e s 

Custo Cod Nome Cod. G e n e r a l i z a g a o 

000 jovem 

001 madura 

002 s e n i l 

001 V o m i t o s _ E n j o o s 0 003 s i m 

004 nao 

002 Sexo P e r i o d o 003 s i m 

004 nao 

003 BHCG 

004 P e r f i l Hormonal 

2000 

3000 

005 p o s i t i v o 

006 n e g a t i v o 

007 e 

008 pe 

009 p 

010 n 

011 x 

005 A t r a s o M e n s t r u a l 012 i 2 0 

013 20a40 

014 s40 

M a t r i z de R e l e v a n c i a = Amenorreia.REL 

A t r i b u t o V a l o r C l a s s e s 

Id a d e j ovem 

madura 

s e n i l 

1.00 0.25 0.75 0.50 0.50 

0.25 1.00 0.75 0.75 0.25 

0.00 0.25 0.25 0.50 0.00 

V o m i t o s _ E n j o o s s i m 

nao 

0.75 0.25 0.75 0.50 0.00 

0.25 0.25 0.25 0.25 1.00 
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Sexo P e r i o d o s i m 1 00 0 00 0 25 0 50 0 00 

nao 0 00 0 00 0 25 0 25 1 0 0 

BHCG p o s i t i v o 1 00 0 25 0 25 0 50 0 00 

n e g a t i v o 0 00 0 25 0 25 0 25 1 0 0 

P e r f i l Hormonal e 1 00 1 00 1 00 0 75 0 5 0 

pe 1 00 1 00 1 00 0 75 1 00 

P 1 00 1 00 1 00 0 75 0 50 

n 1 00 1 00 1 00 0 75 0 50 

X 1 00 1 00 1 00 0 75 0 50 

A t r a s o M e n s t r u a l i 2 0 0 75 0 25 0 75 0 50 0 50 

20a40 1 00 0 50 0 75 0 75 0 25 

s40 1 00 1 00 1 00 0 75 0 0 0 

A4 - Ambiente de A p o i o a A q u i s i c a o A u t o m a t i c a de Conhecimento 

Documentagao do Dominio - HD-Cleveland 

5 c l a s s e s 

13 a t r i b u t o s 

303 exemplos (com c o n t r a - e x e m p l o s ) 

Cod Nome 

Cla s s e s 

#Exs. 

000 0 

001 1 

002 2 

003 3 

004 4 

164 

55 

36 

35 

13 

Cod Nome 

A t r i b u t o s 

000 I d a d e 

Custo Cod Nome 

V a l o r e s 

C o d . G e n e r a l i z a g a o 

020 20.00_a_40.00 

021 4 0.00_a_50.00 

022 50.00_a_60.00 

023 60.00_a_7 0.00 

024 70.00 a 80.00 

001 Sexo 0 000 m a s c u l i n o 

001 f e m i n i n o 

002 D o r _ n o _ p e i t o 002 a n g i n a _ t i p i c o 

003 a n g i n a _ a t i p i c o 

004 s e m _ d o r _ a n g i n a l 

005 a s s i n t o m a t i c o 

003 P r e s s a o _ s a n g u i n e a 15 025 94.00_a_120.00 

026 120.00_a_150.00 

027 150.00_a_175.00 

028 175.00 a 200.00 
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004 C o l e s t e r o l 12 029 126.00_a_235. 00 

030 235.00_a_250.00 

031 250.00_a_350.00 

032 350.00_a_450.00 

033 450.00 a 570.00 

005 Acucar_nc_sangue 10 006 s i m 

007 nao 

006 E l e t r o c a r d i o g r a m a 15 008 n o r m a l 

009 curva_ST-T_anormal 

010 probl e m a 

007 T h a l a c h 034 71.00_a_87.00 

035 87.00_a_96.00 

036 96.00_a_113.00 

037 113.00 a 203.00 

008 E x e r c _ i n d u z i o _ a n g i n a 006 s i m 

007 nao 

009 Oldpeak 20 038 0.00_a_0.7 0 

039 0.70_a_1.80 

040 1.80_a_3.00 

041 3.00 a 6.20 

010 E x e r c i c i o _ r a m p a 011 a c l i v e 

012 p l a n a 

013 d e c l i v e 

011 Numero max v e i a s 20 014 0 

015 1 

016 2 

017 3 

012 T h a i 15 008 n o r m a l 

018 d e f e i t o _ p e r m a n e n t e 

019 d e f e l t o r e v e r s i v e l 

M a t r i z de R e l e v a n c i a = HD-Cleveland.REL 

A t r i b u t o V a l o r C l a s s e s 0 1 2 3 4 

20.00_a_40.00 0 75 0 00 0 00 0 00 0 00 

40.00_a_50.00 0 25 0 00 0 00 0 00 0 00 

50.00_a_60.00 0 25 0 25 0 25 0 50 0 50 

60.00_a_7 0.00 0 50 0 50 0 50 0 50 0 50 

70.00_a_80.00 0 00 0 50 0 50 0 50 0 75 

m a s c u l i n o 0 00 0 00 0 00 0 50 0 50 

f e m i n i n o 0 00 0 00 0 00 0 00 0 00 

a n g i n a t i p i c o 0 00 0 25 0 25 0 75 1 00 

a n g i n a a t i p i c o 0 00 0 25 0 25 0 50 0 75 

sem d o r a n g i n a l 0 75 0 00 0 00 0 00 0 00 

a s s i n t o m a t i c o 1 00 0 00 0 00 0 00 0 00 
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P r e s s a o sanguinea 94 . 00_a_120. 00 0 00 0. 00 0 00 0 00 0. 00 

120.00_a 150.00 0 00 0. 00 0. 00 0 00 0. 00 

150.00_a_175.00 0 00 0. 00 0. 00 0 50 0. 50 

17 5.00_a_200.00 0 00 0. 25 0. 50 0 50 0. 75 

C o l e s t e r o l 126.00_a_235.00 0 50 0. 50 0. 50 0 50 0. 50 

235.00_a_250.00 0 50 0. 50 0. 50 0. 50 0. 50 

250.00_a_350.00 0 50 0. 50 0. 50 0 50 0. 50 

350.00_a_450.00 0 50 0. 50 0. 50 0 50 0. 50 

450.00_a_570.00 0 50 0. 50 0. 50 0. 50 0. 50 

Acucar no sangue sim 0 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 

nao 0 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 

E l e t r o c a r d i o g r a m a normal 1 00 0 00 0. 00 0 00 0 00 

curva ST-T anormal 0 25 0. 50 0. 50 0. 75 0. 75 

problema 0 00 0. 75 0. 75 1 00 1. 00 

T h a l a c h 71.00_a_87.00 0 00 0. 00 1 00 0 75 0 50 

87.00_a_96.00 0 00 1 00 0 75 0 50 0 50 

96.00_a_113.00 0 75 0 50 0 50 0 75 0 50 

113.00_a_203.00 0 25 0 25 0 50 0 50 0 75 

E x e r c induz angina sim 0 00 0 50 0 50 0 75 1 00 

nao 1 00 0 00 0 00 0 00 0 00 

Oldpeak 0.00_a_0.7 0 1 00 0 00 0 00 0 00 0 00 

0.7 0_a_1.80 0 25 1 00 1 00 0 50 0 50 

1.80_a_3.00 0 00 0 50 0 50 0 75 0 75 

3.00_a_6.20 0 00 0 50 0 50 1 00 1 00 

E x e r c i c i o rampa a c l i v e 0 50 0 50 0 50 0 50 0 50 

p l a n a 0 50 0 50 0 50 0 50 0 50 

d e c l i v e 0 50 0 50 0 50 0 50 0 50 

Numero max v e i a s 0 1 00 0 50 0 50 0 50 0 50 

1 0 25 0 50 0 50 0 50 0 50 

2 0 .50 0 50 0 50 0 .75 0 50 

3 0 50 0 50 0 50 0 50 0 50 

T h a i normal 1 . 00 0 50 0 .50 0 . 50 0 .50 

d e f e i t o permanente 0 . 50 0 50 0 50 0 .50 0 50 

d e f e i t o r e v e r s i v e l 0 . 50 0 50 0 50 0 .50 0 .50 

A4 - Ambiente de Apoio a A q u i s i c a o Automatica de Conhecimento 

Documentacao do Dominio - P i m a - I n d i a n s - d i a b e t e s 

2 c l a s s e s 

8 a t r i b u t o s 

768 exemplos (com contra-exemplos) 

C l a s s e s 

Cod Nome #Exs. 

000 NoDiabetes 

001 Diabetes 

500 

268 
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Cod Nome 

A t r i b u t o s 

000 Num_pregnant 

Cod Nome 

V a l o r e s 

C o d . G e n e r a l i zacao 

000 0.00_a_4.00 

001 4.00_a_6.00 

002 6.00_a_14.00 

003 14.00 a 17.00 

001 Plasma_glucose 004 0.00_a_77.00 

005 77.00_a_137.00 

006 137.00_a_146.50 

007 146.50 a 199.00 

002 D i a s t o l i c b l o o d 15 008 24.00_a_71.85 

009 71.85_a_72.06 

010 72.06_a_76.27 

011 76.27 a 122.00 

003 T r i c e p s _ s k i n 15 012 7.00_a_20.00 

013 20.00_a_30.00 

014 30.00_a_60.00 

015 60.00 a 99.00 

004 2Hour serum i n s u l i n 28 016 14.00_a_85.00 

017 85.00_a_126.00 

018 126.00_a_744.00 

019 744.00 a 846.00 

005 Body m a s s i n d e x 15 020 10.00_a_22 9.00 

021 229.00_a_350.00 

022 350.00_a_57 3.00 

023 573.00 a 671.00 

006 D i a b e t e s _ p e d e g r e e 024 7.00_a_4 6.57 

025 4 6.57_a_4 9.08 

026 49.08_a_60.13 

027 60.13 a 242.00 

007 Age 028 21.00_a_32.00 

02 9 32.00_a_4 0.00 

030 40.00_a_70.00 

031 70.00 a 81.00 

M a t r i z de R e l e v a n c i a = P i m a - I n d i a n s - d i a b e t e s . R E L 

A t r i b u t o V a l o r C l a s s e s 0 1 

Num_pregnant 0.00_a_4.00 0.00 0.00 

4.00_a_6.00 0.00 0.00 

6.00_a_14.00 0.00 0.25 

14.00_a_17.00 0.00 0.75 

Plasma_glucose 0.00_a_77.00 0.75 0.25 

77.00_a_137.00 0.75 0.25 

137.00_a_146.50 0.25 0.75 

146.50 a 199.00 0.00 1.00 
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D i a s t o l i c b l o o d 24.00_a_71.85 0 75 0 _5 

71.85 a_72.06 0 00 0 25 

72.06_a_76.27 0 00 0 25 

76.27_a_122.00 0 00 0 25 

T r i c e p s s k i n 7.00_a_20.00 0 50 0 o 

20.00_a_30.00 0 25 0 25 

30. 00_a_60. 00 0 00 1 00 

60.00_a_99.00 0 00 1 0 0 

2Hour serum i n s u l i n 14.00_a_85.00 0 75 0 25 

85.00_a_126.00 0 25 0 25 

126.00_a_744.00 0 00 0 00 

744.00_a_846.00 0 00 0 25 

Body mass i n d e x 10.00_a_229.00 0 25 0 0 0 

22 9.00_a_350.00 0 50 0 50 

350.00_a_57 3.00 0 00 0 75 

57 3.00_a_671.00 0 00 1 00 

D i a b e t e s pedegree 7.00_a_4 6.57 0 75 0 00 

4 6.57_a_4 9.08 0 25 0 25 

4 9. 08_a_60.13 0 25 0 25 

60.13_a_242.00 0 75 0 25 

Age 21.00_a_32.00 0 25 0 0 0 

32.00_a_4 0.00 0 25 0 0 0 

4 0.00_a_7 0.00 0 00 0 05 

70.00 a 81.00 0 00 0 25 

A4 - Ambiente de A p o i o a A q u i s i c a o A u t o m a t i c a de Conhecimento 

Documentagao do Dominio - Zoo 

7 c l a s s e s 

16 a t r i b u t o s 

101 exemplos 

C l a s s e s 

Cod Nome #Exs. 

000 M a m i f e r o s 41 

001 Aves 20 

002 R e p t e i s 5 

003 P e i x e s 13 

004 A n f i b i o s 4 

005 I n s e t o s 8 

006 M a r i s c o s ? ? 10 



Apendice C - Documentacao dos dominios utilizados nos testes zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA110 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

A t r i b u t o s 

Cod Nome Custo 

000 h a i r 0 

001 f e a t h e r s 0 

002 eggs 0 

003 m i l k 0 

004 a i r b o r n e 0 

005 a q u a t i c 0 

006 p r e d a t o r 5 

007 t o o t h e d 5 

008 backbone 10 

009 b r e a t h e s 10 

010 venomous 5 

011 f i n szyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA 5 

012 l e g s 0 

013 t a i l 0 

014 d o m e s t i c 

015 c a t s i z e 

V a l o r e s 

Cod Nome Co d . G e n e r a l i z a g a o 

000 no 

001 yes 

000 no 

001 yes 

000 no 

001 yes 

000 no 

001 yes 

000 no 

001 yes 

000 no 

001 yes 

000 no 

001 yes 

000 no 

001 yes 

000 no 

001 yes 

000 no 

001 yes 

000 no 

001 yes 

000 no 

001 yes 

002 0 

003 2 

004 4 

005 5 

006 6 

007 8 

000 no 

001 yes 

000 no 

001 yes 

000 no 

001 yes 
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M a t r i z de R e l e v a n c i a = Zoo.REL 

A t r i b u t o V a l o r C l a s s e s zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA0 1 2 3 4 5 6 

h a i r no 0. 00 1. 00 1. 00 1. 00 1. 00 0 .00 1. 00 

yes 0. 50 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0 .50 0. 00 

f e a t h e r s no 1. 00 0. 00 1. 00 1. 00 1. 00 1 . 00 1. 00 

yes 0. 00 1. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0 .00 0. 00 

eggs no 1. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0 . 00 0. 00 

yes 0. 00 1. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0 . 00 0. 75 

m i l k no 0. 00 1. 00 1. 00 1. 00 1. 00 1 . 00 1. 00 

yes 1. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0 . 00 0. 00 

a i r b o r n e no 1. 00 0. 25 1. 00 1. 00 1. 00 0 .25 1. 00 

yes 0. 00 0. 75 0. 00 0. 00 0. 00 0 .75 0. 00 

a q u a t i c no 0. 50 0. 00 0. 50 0. 00 0. 00 1 . 00 0. 00 

yes 0. 00 0. 00 0. 00 1. 00 1. 00 0 . 00 1. 00 

p r e d a t o r no 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0 . 00 0. 00 

yes 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0 . 00 0. 00 

t o o t h e d no 0. 00 1. 00 0. 75 0. 00 0. 00 0 . 00 0. 75 

yes 1. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0 .00 0. 00 

backbone no 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 0. 00 1 . 00 1. 00 

yes 1. 00 1. 00 0. 50 1. 00 0. 00 0 . 00 0. 00 

b r e a t h e s no 0. 00 0. 00 0. 75 1. 00 0. 75 0 . 00 1. 00 

yes 1. 00 0. 75 0. 00 0. 00 0. . 00 0 .00 0. 00 

venomous no 0. 75 1. 00 0. 00 0. 75 0. 00 1 . 00 0. 75 

yes 0. . 00 0. 00 0. .25 0. . 00 0. .50 c i.OO 0. . 00 

f i n s no 0. 75 1. 00 1. 00 0. . 00 0. 50 1 .00 0. 00 

yes 0. .00 0. . 00 0. .00 1. . 00 0. , 00 c i.OO 0. ,75 

l e g s 0 0. , 00 0. 00 0. .75 1. , 00 0. . 00 0. 00 0. .00 

2 0 .75 1. , 00 0 . 00 0 . 00 0 .00 0.00 0 . 00 

4 0 .75 0. , 00 0, .25 0 . 00 0 .50 0.00 0. , 00 

5 0 . 00 0 . 00 0 . 00 0 . 00 0 . 00 0.00 0 .00 

6 0 . 00 0 . 00 0 . 00 0 . 00 0 . 00 0. 00 1 . 00 

8 0 .00 0 . 00 0 .00 0 . 00 0 . 00 0.00 1 .00 

t a i l no 0 . 00 0 . 00 0 .75 0 . 00 0 . 00 0.75 0 .50 

yes 0 . 50 1 .00 0 . 00 1 .00 0 .75 0.00 0 .00 

d o m e s t i c no 0 .00 0 . 00 0 . 00 0 . 00 1 . 00 1. 00 0 .75 

yes 0 .00 0 . 00 0 .00 0 .00 0 . 00 0.00 0 . 00 

c a t s i z e no 1 1 . 00 1 . 00 1 . 00 1 . 00 1. 00 1 . 00 

yes 1 . 00 1 .00 1 . 00 1 .00 1 . 00 1. 00 1 . 00 



ABSTRACT 

Cognitive and semi-automated are plaged by problems such as experts having 

not enough time available, knowledge engineers and experts not communicating 

sufficiently well, etc. The field of automated knowledge acquisition arose with 

the objective of solving these problems. However, evaluating the knowledge 

bases generated by automated methods is a process still undertaken just by 

experts. Inductive methods for acquiring knowledge from a set of examples, 

though being perhaps the most used ways for achieving automated knowledge 

acquisition, face two serious problems, the first one ("the syntactic problem") 

having a structural nature, and the second one ("the semantic problem") having 

a content nature. Inductive methods are also named empirical, emphasizing the 

fact that they demand little, if any, background knowledge about the application 

domain. The choice of an adequate formalism for knowledge representation 

averts the syntactic problem and adoption of a relevance-matrix ( a certain kind 

of background knowledge) makes the occurrence of the semantic problem rare. 

Other kinds (cost and generalization) of background knowledge may help the 

inductive methods to yield knowledge bases of better quality. I n this work we 

propose an algorithm, I S R E G , that: a) provides a combined use (not offered by 

any of the current inductive methods) of the main kinds of background 

knowledge; b) solves the syntactic problem; and c) minimizes the occurrence of 

the semantic problem. Furthermore, we propose an automated process for 

evaluating the semantic quality of knowledge bases generated by inductive 

methods. 
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