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ABSTRACT

The major barrier to building expert systems 1s the
knowledge acguisition problem. This work presents the devetopment
of the APREND system. The system 1s a3 tool for automatic
knowledge acguisition. It uses examples as input data, and 1s
based on inductive 1nference 1in order to provide two Kinds of
production rules: complete rutes (with certainty factors 1,0, and
one or more conditions), and atomic rules (with certainty factors
in the interval [-17 1], and just one condition). Some criteria
for good rules identification are presented. The aspects of the
system design, implementation and using are showed. An
application on nephrology 1s reported, in order to illustrate the

knowledge acguisition process using APREND.
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1. INTRODUCARO
Definir inteligéncis é uma tarefa dificil, pois envolve

concelitos gue n3c s3o0 completamente compreendidos, talis como:

criatividade, curiosidade, aprendizado, raciocinioc, etc.

Definir com precisd3oc Inteligéncisa Artificial (IR,
torna-se dificil por envolver o conceito de inteligéncia. Uma
consequéncia disto, & que existe uma definig3c de IR para cadsz
pessoa envolvida com & &rea. Porém, uma boa definigdoc para IR,
foi dada por Patrick H. Winston (Winston, 1987} :

*Inteligéncia HArtificial & & &rea do conhecimento,
relacionada a sistemas de computagdo, gque procursa
imitar as complexas ag8es humanas."

Do ponto de vista comercial, entre as muitas atividades
de pesgquisa que se enguadram atualmente na &rea de IR, os
Sistemas Especiatistas (S5E's) est8o presentes de forma marcante
no mercado de sof tware.

SE's, s¥30 sistemas de computacg do que usam o
conhecimento de um ou mais peritos em um certo duminio, com o
objetivo de encontrar resultados semelhantes aos encontrados
por estes peritos.

Basicamente, um SE & composto de duas partes, a Base de
Conhecimento (BC) e o motor de inferéncias. A BC contém todo o
conhecimento extralde do(s) perito(s) no dominio. O motor de
inferéncias utiliza os dados residentes na BC para simular o
raciocinio do perito, com o objetivo de encontrar resultados

coerentes, do ponto de vista prdtico. E usual e conveniente gque



um SE tenhe também wum mbébdulo de explanacdo e uma interface
amigavel com o usuadrioc, atravées de Llinguagem natural, menus,
graficos, etc. Higuns 5E's tém médulos de aguisigdo e verificag%o
do conhecimento, podendo ser automatizados, semi-automatizados ou
manuais.

0 conhecimento utilizado deve ser estruturado de forma
a facilitar & resolucdoc do problema a gque o SE se prop8e. Hlguns
modelos de representacdc do conhecimento s3oc mais adaptéaveis =

dominios fortemente dedutivos, outros s3c mais convenientes a

dominios descritivos, enguantoc gue outros mapeiam muito bem os
dominios oque se apresentam estruturados hierargquicamente.
Atuaitmente, 2 grande malioria dos SE's (mais de 98%) utilizs

regras de producdc como meioc de representagd®o do conhecimento
(Voyer, 1987). Outras representag8ies usuais s3o0 redes semanticas
e Qquadros (frames). Uma rede semdntica & um grafo onde os nbs
representam conceitos e as ligac8es representam relagdes entre os
conceitos. Os frames representam caracteristicas comuns & um
objeto e s8oc usados em dominios que se apresentam estruturados
hierarguicamente.

0 processoc gue vai desde a escolha do modelo mais
adequado de representac3o do conhecimento até a construgdo da BC,
¢ chamado de "engenharia de conhecimento".

0 engenheiroc de conhecimento interage com cl(s)
perito(s) no dominic estudado, com a finalidade de descobrir seus
procedimentos, estratégias e regras, para assim puder construir a
BC. Chama-se esta fase de "aguisig3dc de conhecimento”.

Muitos autores tém observado gque a3 maior barreira ao se



construir SE's, é & tarefa de adquirir o conhecimento necess&rio
ac seu funcionamento (Quintan, 1987a1}. Edward Feigenbaum

(Feigenbaum, 1981), escreveu:

*Existem muitos problemas 1importantes de repre-
sentagdo, utilizag3oc e aquisigdo que devem ser
resolvidos, porém, o problema da aguisigdo de

conhecimento &€ o "gargalo" da construgdc de SE's. *

A comunicag3o entre ol(s) perito(s) e o0 engenheiro de
conhecimento ¢é dificultada porque o perito tem a tendéncia de
explicar seu raciocinio e suas conclusdes em termos gerais, 1i.e.
as partes do conhecimento basico s¥%o combinadas de forma t3o
ridpida gque se torna dificil descrever tode o processo de
raciocinio (Waterman, 1986). A comunicac®oc entre dois peritos do
mesmo dominio ¢é feita através de uma Llinguagem prépris e
impossivel de ser entendida por gualguer lLeigo.

As dificuldades encontradas pelo perito ac tentar
enunciar o seu conhecimento reside em guatro ponteos:

(1) 0 conhecimento é compilado, 1i.e. © Llango processe de
aprendizagem por que passa o peritoc, faz com gque o conhecimento
se reestruture ac Longo do tempec, dificultando a enunciagdo;

(2) 0 conhecimento é& subjetivo, i.e. cada perito possui uma vis%o
muito especializadas do dominio;

(3) 0 conhecimento & voladtil, i.e. em alguns dominios que est@o
em constante evolugd3o, uma afirmagd3o0 gque hoje & aproveitada como
conhecimento, amanh® pode deixar de ser aproveitada total ou
parcialmente;

(4) 0 conhecimento & formado de varias partes, i.e. em muitos



dominios, diversos peritos detém, cada um, uma parte do
conhecimento. Seria interessante se estas partes fossem agrupadas
na BC (Boy et al., 1987).

FPara amenizar os problemas na fase de aquisicdo de
conhecimento, & necessario o desenvolvimento de um ambiente de
suporte ao trabalho do engenheiro de conhecimento. U ambiente de
suparte agrega ferramentas de aquisigdoc e verificagdo de
conhecimentc, interfaces amigsveis, moédulos de explicagdo do
raciocinio {(explanagdc) e de entrada de dados.

As primeiras tentativas de automatizar o processo de
aquisic30c de conhecimento foram iniciadas em 1982, quando Davis
desenvolveu o sistema TEIRESIRS (Davis et al., 1982), que auxilia
o engenheiro do conhecimento a escrever e depurar as regras de
produg3o. 0 TEIRESIAS faz a edigdc e o teste de consisténcia de
regras, porém nd3o faz a geragdo automética de conhecimento.

Em 1984, foi desenvolvido por J. BOOSE (Boose, 13984) o
sistema ETS ("Expertise Transfer System*). 0 ETS & baseado em
teorias psicoldgicas ("Personal Construct Theory"). Esta
ferramenta descreve os elementos do conhecimento e suas
caracteristicas. HAs regras geradas pelo ETS possuem fatores de
certeza. Porém, para gerar as regras, o ETS entrevista o perito
de forma muitas vezes cansativa. 0O ETS foi desenvolvide na Boeing
Computer Services como um sistema de pesguisa. Uma limitagcdo do
sistema € o fato de todas os atributos das regras geradas
permitirem apenas dols valores (verdadeiro ou falsol), guando o

ideal seria ©o uso de aqualguer ndmero de valores discretos ou

mesmoc continuos.



FParalelamente ao ETS surgiram os sistemas que constroem
automaticamente &rvores de decisdc. Estes sistemas permitem =3
extrag3o de regras & partir de exemplos (casos passados no
cotidiano do perito), através de um processo indutivo. Rtualmente
as pesqguisas em inducdo de arvores de decisdoc wvisam & geragao
rapida de wuma BL consistente. Virias aplicagbdes do processao
indutivo foram implementadas recentemente: o sistema de
diagnéstico de falhas para circuitos impressos da ITT Europe, o©
sistema de separag8o gas-6leo da British Petroleum e o sistema de
avaliag30 da performance do motor do Onibus espacial da NRSA
(Carter e Catlett, 1387).

Este trabalho descreve o desenvolvimento do APREND, um
sistema de aquisi¢8o0 autom&tica de conhecimento a partir de
exemplos, utilizando indugd3o de arvores de decisdo.

0 RPREND é uma ferramentz de auxilioc do engenheirc deo
conhecimento. 0 seu objetivo ¢ o de facilitar o ©processo de
formagd3oc da BC, tornando a aquisic3o0 de regras mals rapido e
eficiente, reduzindo a necessidade de interveng®es do perito.

U sistema possui deis grandes médulos principais, o 1D3
e o ATM. 0 engenheiro de conhecimentec usard primeiro o ID3 e
depois o ATM, obtendo respectivamente regras completas (com fator
de certeza 1,0} e regras atomicas (com fator de certeza no
intervalo [-1 +11). Porém, em dominios acentuadamente n3o
deterministicos, © engenheiro do conhecimento usara somente o
ATM, pois o ID3 n¥%o0 se adapta bem a estes dominios.

0 ID3 foil1 escolhido, porgue poessui trés caracteristicas
desejaveis num sistemas de aquisig¥o automiatica de conhecimento:

(1) Utiliza exemplos como dados de entrada. Os exemplos s3o dados



disponiveis no diz-a-dia do perito, saoc ficeis de serem
coletados e permitem um tratamento probabilistico;

(2) Tem complexidade baixa, da ordem do ndmeroc de conclusBes
finais possiveis wvezes o ntmero de conclusBes intermedidrias
possiveis; e

(3) Representa o conhecimento adguirido na forma de regras de
producdc, aque & o formalismo mais natural, adeguado e adotado
para a maloria dos SE’'s.

O ID3 apresenta algumas deficiéncias, principalmente
por gue no apresenta resultados garantidos para os dominios
acentuadamente nZ%c deterministicos.

0 médulo ATM, gue pode ser usado i1independentemente do
1D3, se adequa bem aos dominios acentuadamente n3o
deterministicos e foi desenvolvido para o APREND com o© objetivo
de superar a maior parte das deficiéncias so ID3. 0O ATM se baseisa

em estatistica indutiva.

Organizac8o0 da Dissertagdo

0 capltule 2 localiza o APREND dentro do universo dos
sistemas de aguisigdo de conhecimenteo.

0 capitulo 3 apresenta o algoritmo ID3, abrangendo as
suas caracteristicas, vantagens e desvantagens.

No capltulo 4 apresenta-se o ATM, método estatistico
concebido para lidar com a incerteza, e o0s critérios para
escolher as boas regras que far3o parte da BC.

No capitulo 5 ser3o mostrados os aspectos de projeto,
implementacdo e uso do sistema, tais como, grafico de

estruturas, estruturas de dados e um guia de uso.



0 capltulo B apresentz uma ilustrag8c do processoc de
aquisi¢g3c de conhecimento através do APREND, mostrando 0s
dados e os resultados obtidos em uma aplicacdo em nefrologia.

Finalmente, no capltulo 7 apresentam-se as conclusBes e
alguns trabalhos & serem desenvolvidos futuramente.

Os programas fonte, bem como a colegd3o completa dos
exemplos, regras completas e resultados, referentes ao capltulo 6,
est¥%o0 & disposicg¥o0 dos interessados mediante solicitac8c ao Grupo

de Inteligéncia Artificial/DSC/UFPB - Campina Grande.



2. LOCALIZACAO DO APREND

B habilidade de aprender & uma caracteristica central
da 1inteligéncia humana. Us humanos s3o0 capazes de aprender a
partir de fontes de informagdc gque se apresentam de diversas
formas, e com diferentes niveis de precisd3oc e relevancia.

Um dos principais objetivos da Inteligéncia HArtificial
(IA), na tentativa de imitar @ inteligéncia humana, & implantar
na maguina caracteristicas de aprendizado. Esta & wuma tarefs
complexzs e 3s pesguisas na area de aprendizado da maguina est3do
apenas comegando. Porém, com o desenvolvimento de SE‘s, tornou-se
urgente implementar algum modo de aprendizado na maguina, mesmo
que seja de uma forma limitada.

Desta forma, os primeiros sistemas comerciais de
aprendizado j& comecam & ser apresentados, com o objetivo de
diminuir o tempo que se L|eva para construlr a base de
conhecimento (BC) de um SE, no processc de aguisicdo de

conhecimento.

2.1 Miétodos de RAquisig8o0 de Conhecimento

Os métodos de aquisicd&c de conhecimento podem ser

classificados em: cognitivos e automatizados (Boy et al., 1387).

Métodos Cognitivos

Os métodos cognitivos s3o caracterizados pela presenga

de um mediador entre o perito e o SE, chamado de engenheiro de



conhecimenta.

A mailor dificuldade dos métodos cognitivos, reside no
fato de gue o engenheirec de conhecimento deve ser um bom analista
de sistemas e deve ter ou ser capaz de alcancar um bom nivel de
conhecimento do dominio estudado. Evidentemente, pessoas com
essas caracteristicas s8oc raras e caras. Hdemals o processo &
lento e dispendioso.

Atualmente, as pesqguisas sd3o0 realizadas por psicblogos
interessados no processo de aprendizado cognitivo.

Entre os métodos cognitivos, os mais wusados s3o:

entrevistas, andlise de protocolos e observag30 direta.

M&étodos Rutomatizados

Os métodos automatizados s%o aqueles onde a maquina
consegue extrair do ambiente gue & envolve, o conhecimento

necessario ao funcionamento de um SE.

Na aprendizagem da maguina, assim como na aprendizagem
humana, a fonte de informag8c pode se apresentar de diversas
formas. 0 volume de inferéncia envolvida na aquisig3doc de

conhecimento depende da estratégia de aprendizado que se esta

utilizanda.

2.2 Estratégias Fundamentais de Rprendizado
S30 seis as estratégias fundamentais de aprendizado,
seja ele cognitivo ou automatizado.

Aprendizado bur Repetig83c (rote lLearning)

Repetic30c ou imitag¥%0c n3oc requer aqualguer forma de



inferéncia ou transformag3o0 de conhecimento por parte do
aprendiz. Esta & a westratégia onde o aprendiz extrai o
conhecimento a partir de imitag3o ou memorizagdo.

Um programa algoritmice convencional, estd enguadrado
nesta estratégia, pois todo 0o conhecimento pertence ao

programador, que simplesmente o tranfere para o programa.

Aprendizado a Partir de Instrugd3o (learning by being told)
Esta forma de aprendizado requer a transformag3o da

linguagem de entrada numa linguagem usada internamente. E a forma

mais wusual de aprendizado humanec e & feita a partir de
professores, Liviros, publicac8es e fontes similares. (uando um
aluno estié tentando aprender em sala de aula, ele est s

transformando @ linguagem do professor numa linguagem interna.

Nos métodos cognitives de aquisigcd8oc de conhecimento
usa-se esta forma de aprendizado nas entrevistas com o perito.

Um sistema com esta abordagem seria capaz de aceitar
instrucdo, transformar esta instrug3c numa representag8o interna
e aplicar o conhecimento aprendido.

Podem-se classificar os sistemas que wusam entrevistas
autom&ticas (por exemplo, o ETS - Expertise Transfer System) como

sistemas que utilizam esta forma de aprendizado.

Aprendizado por Dedugdo

No aprendizado por dedugdc, o conhecimento & adquirido
a partir da reestruturagdo de um dado dominio numa forma dtil e
efetiva. Portanto reguer, por parte do aprendiz, um raciocinio

dedutivo.
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0 ser humano esta constantemente reestruturando
conhecimentos adguiridos anteriormente. Neste caso, o aprendizado
por deducdo requer conhecimentos acumulados que comegaram a ser
adguiridos a partir do nascimento.

Um sistema que usa esta forma de aprendizadao, tem que
acessar uma grande guantidade de dados no dominio, que dizen
respeito ao conceito que estd sendo aprendidoc e a outros
conceitos correlatos. Estes sistemas chamam-se EBS

(“Explanation-Based Systems ).

Aprendizado por RAnalogia

Esta estratégia envolve a extens3o de um conhecimento
j& existente, com o objetivo de aplicar o conhecimento resultante
a um dominio similar 20 anteriormente aprendido.

Por exemplo: um experiente esguiador da neve, wusaria
toda a sua habilidade, j& adquirida, para aprender a esquiar na

4qua, pois as duas atividades s3oc similares.

Aprendizado por Indugdo

0 processo indutiveo & feito a partir de observacdes
especificas de um certo conceito. Através da indug3o0, consegue-se
extrair uma descrig3o0 geral do conceito observado.

0 aprendizado indutivo pode ser subdividido em dois
tipos: aprendizado a partir de exemplos (learning from examples)
e aprendizado por observagdc e descoberta (learning f rom
observation and discovery).

Dentro da categoria de aprendizado a partir de exemplos
'distinguem—se dois tipos de generalizagdoc: 1instancia-classe e

parte-global.

11



Instancia-classe, caracteriza um sistema de aprendizado

gue induz wuma descrigao geral de uma classe guando entra-se com

uma colegd3o0 de descrigBes especificas daguelas classe. As
descrigBes especificas (instancias ou exemplos) podem ser
representag8es de objetos fisicos, sons, imagens, agdes ,

sintamas, etc.

AR generalizag80c inst3ncia-classe permite duas formas de
se chegar as descrig8es gerais de um objeto: dirigido peleos dados
(“data-driven") e dirigido para o modelo ("model-driven")
(EL-Khomi, 1988). No métodec ‘data-driven® © conjunto de dados
usado como entrada ndc possui, a priori, nenhuma descrig8o geral
das classes envolvidas. No método "model-driven®, o conjunte de
exemplos wusados como entrada, ja passou por um processo anterior
de generalizagd3c. Este processo anterior pode ser o fornecimento
de regras de uma forma <cognitiva, gque ser3o posteriormente
generalizadas através do método "model-driven®. 0 programa INDUCE
(Dietterich e Michalski, 1981) se utiliza do modo “*modet-driven"
com o objetivo de generalizar as regras fornecidas pelo perito.

Na generalizac¥o parte-global, o objetivo & conceituar
um objeto, a partir de exemplos que representam partes do objeto.
0 sistema GSPRARC (Dietterich e Michalski, 1988) se utiliza de

indug 8o parte-global, para gerar regras.

Aprendizado por Observag3o

A estratégia de aprendizado por observagdoc consiste em
desenvolver uma descric3o geral (uma teoria) a partir de fatos
observados. Um sistema que utiliza esta abordagem, n%c trabalha

com uma colec3c de exemplos associados a classes, mas wusa comg
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entrada uma coleg&oc de fatos dispersos que, & priori, n3o possuem

classes.

INDUCAO

(bservacao Exemplos

Instancia—Classe Parte-Global

METODOS “
SPARC

Data-Driven  Model-Driven

Figura 2.1 - Classificagio de sistemas que usam estratégias

indutivas de aprendizadc.
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0 primeiro passo no desenvolvimento de uma teoria sobre
uma colec30 de fatos ¢ a criac30 de uma taxonomia, gue classifica
os fatos observados e é considerade uma descrig3do geral destes
fatos.

0 sistema BACON (Langley et at., 1883) emprega um
pegueno conjunte de heuristicas gque detectam caracteristicas

semelhantes em dados numéricos e simbblicos.

R figura 2.1 apresenta a classificag3o de sistemas gue

se utilizam de estratégias indutivas de aprendizado.

2.3 0 Sistema APREND

0 BPREND se wutitiza de metodos de aprendizagem
indutiva. O tipo de generalizagdc usada & o instancia-classe e o

método ¢ o “data-driven® (veja a figura 2.1).

8] sistems gera, através do algoritmo 1D3, o
conhecimento na forma de regras completas (RC's), com o Fator de
Certeza (FC) 1,8 (Vide Caplitulo 4). HRtravés do ATM, sistema
fornece regras que possuem apenas uma condi¢g®o, com o FC, "a Lla
MYCIN* (Buchanan e Shortliffe, 1984), wvariande no intervalo

[-1 1], o que se chamou de "Regras RAtémicas (RA's)".
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0 algoritmo ID3 foi criade por John Ross Quinlan
(Quinlan, 1986a). 0 algoritmo faz parte de wuma familia de
algoritmos de classificag3c, chamada de TIDT (“Top-Down lnduction
of Decision Trees®*). 0 1D3 ¢é& um descendente do CLS ("Concept
Learning System"), gue foi apresentado por Hunt, Stone e Marin em
1966 (Hunt et al., 1966).

A estratégia wusada é o aprendizado n3o incremental a
partir de exempltos. Ao sistema & apresentadoc um conjunto de casos
relevantes para a tarefa de classificag8c e desenvolvimento de
uma fArvore de Decis¥c (AD), da raiz para as folhas. 0 sistema &

guiado pela frequéncia da informac3o0 e n%o pela ordem em que ela

é apresentada.

3.1 Apresentag8oc da tabela de exemplos

0 conjunto de exemplos e formado de pares
atributo-valor. Cads par atributo-valor registra uma
caracteristica importante de um objeto. Os wvalores possiveis a
cada atributo devem ser discretos e mutuamente exclusivas.

A cada objeto associa-se uma classe. Essa classe pode
ser um diagnéstico ou um conceito a3 ser classificado. As classes
devem ser mutuamente exclusivas.

Como ilustrag8o, apresenta-se a caracterizag@do de um
exemplo. Para classificar o conceito de um objeto, wusam-se os

pares atribute-valor:
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Preco Constituig8o Num. de pernas Classe

Barato Madeirs Quatro Mes a

No exemplo acima foi caracterizado o objeto *Mesa",
para isso foram usados trés pares atributo-valor.

A figura 3.1 apresenta um conjunto de exemplos
positivos e negativos (as classes podem ser "Mesa" e "N3o-Mesa'),

com relag30 ao conceito de ‘mesa”®.

FRECO CONSI!TIH(,‘J-IO NUM. DE PERNAS CLASSE
i. Barato Netal Quatro Mesa
2. Barato Hetal Duas Nio-Mesa
3. Barato Animal Quatro Nao-Mesa
4, Caro Hetal Duas Ko-Mes:
5. Caro Hadeira Quatro Mesa
6. Caro Animal Quatro Kao—Hesa
7. Caro Hetal Quatro Mesa
g. Caro Animal Duas Nao-Mesa

Figura 3.1 - Congjunto de Exenmplos

3.2 Formag30 aleatdria de uma AD

A partir da tabela de exemplos da figura 3.1, pode-se

constuir aleatoriamente uma AD. Para isto, basta que se escolha
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gualguer um dos atributos para compor a raiz da arvore. ([ada ramo

da AD representa um valor do atributo (nd) correspondente.

PREGO

barato

/ care

CONSTITUICAO

/I\

CONSTITUICRO
metal mad. animal "
NUM.PERNAS {8 Nao-Mesa wetal mad. animal
@ \
NUM.PERNAS Mesa Hio-Kesa
duas quatro
\ {5} {6,8}
Nao-Mesa Mesa duas quatro
@ w / \
Nao-Mesa Mesa
{9 {1

Figura 3.2 - firvore de decisiao construida aleatoriamente a partir da tabela de
exemplos da figwra 3.1

Para se formar as sub-a&rvores, é necessarioc Qque se
escolha aleatoriamente um novo a‘tributo, excluindo-se os

atributos j& usados.
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Quando se wverifica que existe uma ou nenhuma classe
gue rotula corretamente uma folha, para-se de ramificar a RAD.

R AD estaréd totalmente <construlda, quando todos os
exemplos estiverem classificadaos.

luando dols exemplos possuem o©0s mesmos valores para

todos os atributos e as classes diferem, diz-se que estes
exemplos s3%o inadequados. Para gue se possa executar o ID3, os
exemplos inadeguados devem ser retirados da tabela. OUs

exemplos inadequados s8c0 originarios de exemplos atipicos ou
contra-exemplos.

AR figura 3.2 representa uma AD construida de forma
aleatdbria, que classifica todos os exemplos da tabela da figura
3.1. 0s ntmeros dos exemplos classificados por cada caminho da
AD, est&c entre chaves.

Na 4&rvore da figura 3.2 escolhe-se, ao acaso, o
atribute "Prego* comc raiz. O atributo “"Prego" possui dois
valores: "barato' e "caro®. Na tabela da figura 3.1 tem-se trés
exemplos (1, 2 e 3) onde "“Prego"="barato". 0 exemplo 1 possui a
classe "Mesa", porém os exemplos 2 e 3 possuem a3 classe N3o-Nesa.
Desta forma, escolhe-se outro atribute aleatério, até que se
tenha apenas uma classe para rotular a folha. Pode ocorrer gue um
caminho da RAD n%o0 classifique nenhum exemplo. Neste caso,
rotula-se a folha com a cltasse {8} ou "Nulo" .

A escolha aleatéria da ordem dos atributos, geralmente

produz uma AD de uso ineficiente.
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3.3 Indug8o0 de AD's usandeo ID3

R tarefa do ID3 é& produzir uma AD de tamanho reduzido e
uso eficiente, que <classifique todos os exemplos apresentados
(outra forma de se obter tal AD poderia ser a geragdo de todas as
RD's possiveis e, em seguida, escolher-se a3 melhor, entretanto,
isto seria impraticavel por ocupar muito tempo e espago).

Chama-se o0 conjunto de todos os exemplos apresentados
ao ID3, de “conjunto de trabalho".

0 ID3 consegue produzir AD's simples usando apenas
um subcenjunteo do conjunto de trabalho e aplicando o <calculo da
entropia (usade na Teoria da Informag3o) para escolher os

atributos gue ser3c as ralzes das AD's e sub-AD's.

0 subconjunte do conjunte de trabalho wusade para

construir a RAD & chamado de "conjunto janela®.

R figura 3.3 mostra o algoritmo ID3, que ser& descrito

a seqguir.

3.3.1 Obten¢g30 do conjunto janela

0 primeiro passo para se construir a AD & a obteng3o do
conjunto janela, escolhendo-se aleatoriamente 18% dos elementos

do conjunto de trabalhe (Quinlan, 1987a).

A AD & gerada & partir dos elementos do conjunto

janela e, como consequéncia, classifica todos os elementos deste

conjunto.

Utilizam-se subconjuntos (sub-janelas) do conjunto

janela para se construir as sub-AD’'s.
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flgoritmo 1D3

Frocedimento Construair_arvore

nicic

Repita

Obter_o_congunto_janela
Obter_o_atributo_de_menor_entropia

Colocar _na_raiz_o_atributo_de_smenor_entropia
Se ainda_ramifica Entac Construir_Arvore

fite nae_ramifica

Rotular_felha

Fim

Inicio

Repita

Enguanto nao_fim_de_arwore faca
Constrair_arvore

Se nao_classifica_cenjunto_trabalho Entac
Incluir_exemplos_nao_classificados_po_tonjunto_janela

hte arvore_classificar o_congjunto_de_trabalho
Fim

Figura 3.3 - 0 algoritme ID3

3.9.2 Chlculo da entropia de um atributo

A entropia mede a gquantidade de informag3o tontida em
um atribute (Klir e Folger, 1988}.
GQuanto menor for a entropia de um atributo, menor serd

o0 seu qrau de incerteza. Portanto, o atributo de menor entropia
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€ 0 gue possui maior quantidade de informac3c e sempre serd
escolhido para ser a raiz de uma AD.
A entropia (H) de um atributo (R) é a média ponderada

das entropias dos valores de H. A entropia de um valor v de AR @&
i

dada por:
M

Hlg=v ) = =P jv) . log P(C |v )
i J i 2 4 i

F1

onde M é o ndmero de classes da tabela de exemplos e P(C Iv ) & a

j i
probabilidade de se ter, no conjuntoc janela, um exemplo com o
valor v , se a classe ¢ C . A entropia de AR & dada por:
i j
N
nv_
i
H(R) = E » Hif=vw )
n i
izi

onde N é& ©o ntimero de valores do atributo A, nv & o nlmero de
i

exemplos que possuem o valor v e n é o numero de elementos do
1

conjunto janela.

Como ilustrac¥%o, apresenta-se o cadiculo da entropia do
atributo "Constituic8c", considerande-se a figura 3.1 como sendo
o nosso conjunto janela. O primeiro passo & calcular a entropia

de cada valor desse atributo:

z 2 2 2
H(Constituigcdo=Metal) = - — log — - — log — = 1,0
4 2 4 & 2 4
1 1
H(Constituig¥o=Madeira) = - — log — = §,8
1 2 1

iz



3 3
H(Constituigdo=Animal) = - — log — = 0,0
3 3

2

a entropia de "Constituic3o® serd a média poderada dos seus wvalores:

4
H(Constituicd0) = — . 1,86 + — . 0,6 + — . 0,8 = 0,50
8

calculando-se as entropias de todos o0os atributos, teremos:

H(Preco) = 8,18 e
H(Num. de Pernas) = 0,85

Desta forma, “Num. de Pernas" & o atributo de menor entropia e,
conforme a figura 3.4, serd a raiz da AD gerada pelo 1D3.

Apenas 3 exemplos no conjunto janela possuem o valor
*Duas"* (2,4,8). Todos eles estdo associados &8 classe "N3o-Mesa".

Assim, n30 serd necessario ramificar 2 sub-adrvore e a folha serd

rotulada com a classe "N3c-Mesa".

Existem 5 exemplos onde “Num. de Pernas“="Quatro"
€1;3.5:8:7) 5 Porém eles est3o0 associados a classes diferentes.
Portantoc, deve-se ramificar recursivamente a sub-arvore. R raiz

da sub-&rvore serd o atributo de menor entropia. Neste caso, a

sub-janela serd o conjunto dos exemplos que possuem o valor

‘*Quatro".

Comparando-se a AD obtida aleatoriamente (figura 3.2),
com a RD fornecida pelo ID3 (figura 3.4), nota-se gue a segunda
¢ uma Arvore menor e de uso mais eficiente.Na RD fornecida pelo
ID3 n¥%o0 foi usado o atributo "Pregco“. Isto mostra gue, de acordo

com a tabela de exemplos apresentada, o atributo "Prego" n3o e
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NUK. PERNAS

duas quatro
Nioc-Mesa CONSTITUICRO
{2 )4 ra} / \
fnimal KBatal
/ Madeira
Kio-Mesa Mesa Mesa
{3,6} {5} {1,

Figura 3.4 - firvore de Decisic gerada pele ID3
a partir dos exemplos da figura 3.l

relevante para se conceituar “mesa".

Para obter as regras, a partir de RD, basta percorrer

todos o0s caminhos no sentide raiz-folha. Na AD da figura 3.4,

obtém-se 4 regras:

1. Se Num. de Pernas=duas Ent8o N&o-Mesa;
2. Se Num. de Pernas=quatro & Constituic3o=Metal Ent3n MNesa;
3. Se Num. de Pernas=quatro & Constituic3o=Animal Ent3o N3o-Mesa;

4. Se Num. de Pernas=quatro & Constituig8o=Madeira Ent3o Mesa.

i complexidade computacional do algoritmo & OCC.iIR1),

onde !B! é& o ndmeroc de atributos e L & o nimeroc de elementos no

conjunto de trabalho (Quinlan, 1886a).
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3.4 Vantagens do ID3

(1) 0 ID3 obtém regras que sdoc geradas a partir da experiéncis
de um perite no dominio, devido a isto, as regras obtidas s@%o
confiavels.

(2) As regras obtidas pelc ID3 est8oc Llivres de 1inconsisténcias
(Gascuel, 1988), pois o processo de formag3o da AD n3o permite a
ocorréncia de redundancia, conflito, circularidade de regras e
regras desnecessarias. Isto elimina o processo de verificagdo e
ratificac3%0 no gque diz respeitoc a redundancia e conflito de
regras, regras desnecessarias e regras circulares (Nguyen et al.,
198713 .

(3) Outra grande vantagem do algoritmo & a sua facilidade de

implementacdo e execugdo, principalmente em ambientes gque

permitam recursividade.

3.5 Desvantagens do ID3

(1) 0 1ID3 ¢ aplicado apenas a dominios onde tanto as classes
como os valores dos atributus s¥0o mutuamente exclusivos. Foreéem,
sabe-se que diversos dominios do conhecimento possuem
diagndsticos n¥o mutuamente exclusivos. Tomando como ilustragdo
os dominios médicos, freguentemente ocorre de um paciente ter, ao
mesmo tempo, a confirmag3o0 de dois diagnésticos diferentes. Por
exemplo: gripe e pneumonia, ao mesmo tempo.

(2) 0 ID3 falha na sua tentativa de construir a HD quando, entre

os exemplos, existe wuma grande quantidade de contra-exemplos,
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caracterizando um dominio n3o0 deterministico. Desta forma, quando
o dominio é acentuadamente ndo deterministico, n3%c se recomenda o
uso do 1D3.

(3) Durante a descrig3c dos exemplos, pode-se cometer erros de

digitacdo, indefini¢3oc de valores (Quando uma pessoca & alta?) e

auséncia de valores. Estes erros constituem-se "ruidos" na tabels=

de exemplos. Originalmente, o ID3 n8c lLlida com dominios cujos
exemplos contenham rulde, porém o APREND incorpora algumas
facilidades, descritas em 3.6, planejadas para contornar alguns

tipos de ruldo.

(4) Parza o ID3, a repetic30 de exemplos exatamente iguais, n3do &
levadz em conta, i.e. serd construlda a mesma AD caso um exemplo
aparega apenas uma vez ou centenas de vezes na tabela. Isto
acarreta a gerag3o de regras opacas (Quintan, 13987b), que regras
que n3oc constituem conhecimento utilizavel.

(5) As regras geradas possuem o FC=1,6, ou seja, regras ideais e

completas, quando sabemos que o mundo real possui caracteristicas

de aproximac3o e incerteza.

3.6 ModificagBes efetuadas pelo APREND no ID3 original

Para minimizar as desvantagens apresentadas pelo ID3, o
APREND incorporou algumas modificac8es ao referido algoritmo. As
principais modificaglies s3a:
(1) Quando ] dominio aplicado e acentuadamente ndo
deterministico, o usudrioc do APREND pode e deve usar sé o modulo
ATM, descrito no préximo caplituleo, gerando regras atdomicas e com

alguma iterag%o manual, regras compostas, com FC no mesmo
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intervalec das regras atomicas ([-1 11).

(2) 0 célculo da guantidade de eilementos do conjunto janeta foi
alterado, como apresentado na subseg®o0 5.1.2, visando uma maior
rapidez no processo de construgdo da AD.

(3) Para eliminar as regras opacas, o APREND associou as regras
completas, a influéncia de cada condi¢80, com relag80 a conclus3o
da regra. Ao mesmo tempo, foram apresentados critérios para se

identificar © que chamamos de "boas regras completas". Vide a

segd3o0 4.3.
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SE's devem ser capazes de inferir a partir de
conhecimento aproximado, a8 fim de solucionar um grande nlmero de
problemas do mundo real. 0O FC representa a caracteristica de
incerteza inerente a3 um determinado dominio do conhecimento.

As RA's nos revelam a 1nfluéncia que cada par
atributo/valer exerce sobre uma classe. Esta influéncia & dada
pelo FC da regra atomica.

No méodulo ID3 as RC‘s s¥oc geradas sem 1incerteza, 1i.e.

FC=1,8. O mdbdulo ATM gera RA's com FC's "a La MYCIN (Buchanan e

Shortliffe, 1384)".

4.1 Revis3o de regras com tratamento da incerteza “a La MYCIN®

Umz regra de producdo & uma expressdoc da forma:
SE CondigBes ENTRAO Concluslies
Cada condig30c ou premissa ¢é a descrigdo de wuma situag3o
representada dentro do formalismo da logica proposicional ou da
lbgica de predicados. HAs conclus8es s30 agBes gque dever8oc ser

tomadas, caso as premissas sejam verdadeiras.

0 sistema MYCIN (Buchanan & Shortliffe, 13984), associa
a cada regra residente na sua BC, um Fator de Certeza (FC). Este
FC & um ndmero dentro do intervalo [-1 +1], que indica o grau
com que as condi¢gBes da regra confirmam (FC » @), ou

desconfirmam (FC ¢ @) a conclusédo.

Se o FC & -1, diz-se que al(s) evidéncial(s) (condigBes
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da regra) desconfirma(m) totalmente a hipdtese (conclus¥o da
regral). Se o calculo nos revela FC = 0, a(s) evidéncial(s) n3o
confirma(m) nem desconfirma(m) a hipétese. Quando o FC & +1, a(s)
evidéncial(s) confirma(m) totalmente & hipbdtese. Se o FC & um
ndmero n8o inteiro, significa que =&z hipétese & confirmada ou
descdnfirmada, com aproximacdoc, 1.e. em proporc¢cdo ao valor do FC.

A aproximac8c implantada peleo MYCIN & muito dOtil em
SE's porque grande parte dos dominios de conhecimento, no mundo
real, & aproximada.

Alguns SE's comerciais disponliveils, se utilizam apenas

de incerteza positiva, i.e. o FLC wvaria no intervalo [0 1], onde

FC = 0,5 indica que =a hipbtese ndo & confirmada nem
desconfirmada. Estes sistemas ndo conseguem exprimir muito bem a
desconfirmacd3oc de wuma hipoétese, j4 gque todos o0s FC's s3o

positivoes. R incertezaz "a La MYCIN" exprime a desconfirmac3o com
FC's negativos, isto revela uma boa associa¢c8o com o mundo real
e acarreta umz maior percentagem de acertos com um menor ndmero

de perguntas (veja o capltulo B).

4.2 Importdncia das RA's

Suponha que existe na base de conhecimento duas

regras, uma completa (R1) e uma atdémica (RZ2):

R1 - Se a & b & c Ent30 d (FC = 1,0) e

R2 - Se c¢ Ent8o0 d (FC = 0,4)

se o fato "a" fosse negado (FC = -1.0), a regra R1 nd8c poderia
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ser usada. Porém, & regra RZ garante o FC 0,4 para d, mesmo que
& regra R17 nd3c seja aplicada. Isto significa gque as RA's
contribuem com & propagacdoc do seu FC, mesmo que as RC's ndo
sejam aplicadas.

Com =2 introdug3oc do maior ndmero possivel de RRA's, na
BC, temos uma grande flexibilidade na propagag8o dos FC's.

Para <cada classe, o nimero possivel de RRA's & igual ao
ntimero de pares atributo-valor. Entretante, deve-se excluir
algumas RA’s da base de conhecimento. Esta exclus3o, deve seguir
os critérios que ser8o apresentados na seg8o 4.2.

Outra func8o importante das RA's, ¢ &a 1indicac3oc das
RC's (geradas pelo ID3), gque ser3o consideradas boas e fardo
parte da base de conhecimento. 0O critério de escolha das RC's,
serd mostrado na sec8o 4.3.

Os critérios de escolha e rejeig8o de uma regra ainda
n3o estldo implementados <com o HAPREND, portanto trata-se de
critérios &a serem aplicados manualmente pelo engenheiroc de

conhecimento e pelo(s) perito(s).

4.3 Critérios para a escolha de RA's

Cada dominio do conhecimento apresenta caracteristicas
particulares, no que diz respeito & incerteza. Devido a isto, os
critérios de escolha das boas regras s3o0 subjetivos e dependem da
orientac30 dada pelo perito. Portanto, a presenga do perito no
dominio estudado & necessadria e obrigatéria.

Existem dois critérios para se excluir uma RR da base

de conhecimento.
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0 primeiro critério diz respeito a uma RA
isoladamente. Parz cade dominio do conhecimento e, 3s vezes, para
cada <classe desse dominio, deve ser estabelecido um lLimiar de
aceitag3o do FC. Isto ocorre porque as regras que possuem FC
muito proximo de 0,0, ndo confirmam, nem desconfirmam com
significdncia um diagndstico, podendo ser omitidas da BC.

0 segundo critério de exclus8o de RA's diz respeito &
importédncia de uma RA com relagdc a todos os valores de um mesmo
atributo, considerando-se todas as classes. Se, para todos os
valores de um mesmo atributo, a diferenga entre o maior e o
menor FC for inferior 2o Llimiar de aceitac3o, todas as RA's
correspondentes ao atribute focalizado, deverd3o ser excluidas.
Qualguer que sejs o valor do atributo, o FC serd praticamente o
mesmo. Isto significa que o atributo como um todo n8c influencia
as classes na tabela de exemplos.

Como 1ilustrac3o, considere o atributo idade, com os
valores <(novo, velho). 0 atributo idade produzirad duas RR's para
cada classe, pois possui dois valores possiveis. Para um conjunto
fictlcio de exemplos tem-se como classe os diagnésticos gripe e
pneumonia. O atributo idade produziu, as seguintes RA's:

R3 - 5e Idade

novo Ent3o0 Gripe (FC = 0,40),

R4 - Se Idade

velho Ent3oc Gripe (FC = 0,41),

RS - Se Idade = novo Ent3c Pneumonia (FC = 0,39) e

RE - Se ldade = velho Ent3c Pneumonia (FC = 0,40).

Nota-se que o atributo idade, para gqgualquer valor, terd os FLC's
muito préximos. Portanto, ¢é irrelevante saber se o paciente e
novo ou velho. Desta forma, as quatro regras (R3 a RB) deverdo

ser excluldas.
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4.4 Critério de escolha das RC's

Para cada condig8c da RC, sera mostrada a sua
influéncia com rela¢3c & conclus8o de regra. Esta influéncia &
igual ao FC de RA gue possui o mesmo par atributo-valor da

condigdo.
Uma RC n¥%o0 deverd ser inclulida na BC se & combinac%%o

das influéncias das suas condigBes resultar no valor 1,8 ou
praximo de 1,8, de acordo com o perito. Isto é: a combinag3c das
RA's que pessuem as condigdes correspondentes as condigBes desta
RC (mesmo par atributo-valorl}) ja& fornece um valor igual, ou
préoximo de 1,8 (FC da RC). Mesmo se todas as condigbes desta RC
forem wverdadeiras, ela propagard um FC préximo ou igual ao FC
relativo & combina¢30 das RA's correspondentes. Portanto torna-se
éesnecesséria a presenca desta RC na BC.

De forma anidloga, wuma RC & considerada boa quando a
combinac3o das influéncias(Inf) das suas condigBes resulta num
valor muito abaixo de 1,% (de acordo com o perito). Isto ocorre
porque a combinagdo dos FC's das RA's correspondentes & muito
abaixo de 1,@. Portanto esta RC, se todas as suas condi¢Bes forem

verdadeiras, propagard um FC = 1,8. Enquanto gue a combinag3do das

RA's correspondentes propagar&d um FC bem menor.

0 processo de combinag3o dos FC’'s no MYCIN & um caso
particular da Teoria das Evidéncias de Dempster-Shafer (Buchanan
e Shortliffe, 19684). (Ouando duas regras (RA’s) independentes

confirmam uma mesma hipdtese a combinag30 dos FC's & dada pela

expressan:

FC = FC1 +«+ (1 - FC1) . FC2 (4.1)
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A combinacd3o0 das influéncias de wuma RC & dada pela

express3o 4.1,

Considere a RC:

R7 - Se a = x & (Inf = 0,208)
b =y & (Inf = 8,19)
C = (Z (Ianf = #,25)

Ent3o d (FC = 1,0)

A combinagdo das influéncias das condig8es resulta em 8,51, que é
menor que o FC da regra (1,0). Portanto a regra R7 dever&d ser

incltuida na BC.

A regra R8B, mostrada & seguir, & o exemplo de uma regra

que n8o0 deverd ser inclulda na BC.

R& - Se e = k & (Inf = @,808)
f =L & (Inf = @,60)
g =w (Inf = @,55)

Ent8o0 h (FC = 1,8)

A combinag8o0 das influéncias da regra R8 resulta em
@,96. Portanto n3%o0 serd necessaria a presenga da R8 na BC, pois
as RA's, correspondentes as condigdes da R8B, ir3o propagar um

valor muito préximo de 1,8.

Mesmo que a 1inclusd3oc de wuma RC seja considerada
desnecesséaria pelo critério apresentado, a palavra final deve ser
do perito. Por exemplo: uma regra que, pelos critérios supra
citados, & considerada m&, poderé& ser mantida na BC, se o perito

considerar esta regra importante.
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4.5 Processo de cllculto dos FC's

No MYCIN o FC de wuma evidéncia com relac¥% a uma

hipbtese, & encontrado a partir da expressSo:

MC - MD
FC = (4.2)
1 - Min( MC,MD)

onde MC & a medica de crenga, que indica o aumento da crenga em
uma hipbétese, devido a uma certa evidéncia. E o MD & a medida de
descrenga, gue 1indica o aumento da descrenga em uma hipbtese,
dada a mesma evidéncia.

0 cadlculo do MC e MD & feito através da "comparagdoc de

duas proporcg8es” (Costa Netao, 1977).

4.5.1 Calculeo do MC

Seja a regra: Se A=a Ent30 C, onde AR=a €& o par
atributo(RA)-valor(a) que representa a condigdo e C & a classe que

representa a conclus¥o da regra. E seja n ¢ numero total de
"| :

elementos do conjunteo de trabalho, f & frequéncia com gue ocorre
1

a classe C, n o nlmero elementos onde se verifica o par RA=a e

f a freguéncia com que ocorre a classe C guando se verifica o

2
par H=a. Assim, MC & dado pela expressao

MC = P (1 = P)

>
&

onde P ¢ a propor¢30 com gque ocorre U quando se verifica o par
2



e P é encontrado na tabela de probabilidades da distribuicg¥o
normal de Gauss. 0 parametro z usado na tabela de Gauss é& dado

por:

Z =

£

v/ B .9 = BY.Ulfn 2 Tim I
1 2

onde P ¢ a proporgdo com gque ocorre [ no conjunto de trabalho,

1
ou seja:
f
1
P =
1 n
1
e B & dado por:
f + f
il Vi
B =
n + n
1 2

4.5.2 Calculo do MD

Para se calcular o MD procede-se da mesma forma gue o

MC, porém modificando-se apenas as definicB8es de f e f . Deste
1 2
modo, f & a frequéncia com que ocorre a classe "C (gualguer
1
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classe que n30 seja ) e f & a frequéncia com gue ocorre a classe
~“C quando se verifica R=a.
De posse dos valores de MC e MO, aplica-se a expressfo

4.2 e encontra-se o FC.
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5. PROJETO, IMPLEMENTRCARO E US0 DO APREND

0 projete do sistema HAPREND foi dividido
etapas: formag3oc da tabela de exemplos, construg3o
montagem das RA's.

APREND
1
i
S
none_da_tabelaT lopcéoi
descritor —'L
OBTER _ DEFINIR_ LISTAR_
EDITAR EXECUTARR
NOME DESCRITOR REGRAS
loppioz
I lopqioS
LISTAR_
INCLUIR EXCLUIR
TABELA
D3 AT
CONSTRUIR i
_RD

1. Enquanto opgaol # ESC faca

Figura 5.1 - Grafico de Estrutura do AFRIN}
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5.1 Etapas de projeto

A figura 5.1 apresenta o Gra&fico de Estrutura (GE) do
APREND. O méduto OBTER_NOME recebe © nome de uma tabela e
verifica se ela estd no diretédrio. Se a tabela for nova, o médulo
DEFINIR_DESCRITOR é acionado. 0 mdéduleo DEFINIR_DESCRITOR solicita
a descricdo dos pares atributo-valor e das classes envolvidas. Os
médules EDITAR, CONSTRUIR_AD e MONTRR _RR, correspondem as trés

fases citadas acima.

5.1.1 Edig30 de exemplos

Durante & fase de edigc8c, s&oc permitidas as seguintes
operacBes: inclus33o de um novo exemplo, exclus¥o de um exemplo ou
um grupc de exemplos, listar a tabela de exemplos no video ou

impressora, e grava-lLa num arquivo externo (veja a figura 5.1J.

5.1.2 ID3: Construg8c da AD

0 GE que mostra o processo recursivo de construg&o da

AD & apresentado na figura 5.2.

Para que a construcdo da AD seja iniciada, exige-se que

na tabela de exemplos exista pelo menos um elemento de cada

cl asse.

A inclus3o de exemplos no conjunto janela ¢& efetuadsa

pelo mbébdulo INCLUIR_EXEMPLOS_JAN.
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mplos

D3

CONSTRUIR

[—-b exe

_AD

Nz

Janelal Tad

jad

) eXeMP. , _
JanelaT adl Tnae
mape-
ados
OBTER_ INCLUIR FORMAR_ VERIFICAR ARMAZ
Los ENAR
TABELA JAN RAKO _MAPEAMTO _AD
N
danela \.._ _,Jf 2
*atrih.
|menor
entropia i —0
Janeial 'ranif., lclasse
classe
ualorT
OBTER BTER UERIFICAR CONSTRUIR CLASFCh
ﬁl‘llIBE)i}Err PROXIRO_ R
MENOR UALOR _RARIFIC _SUB-&D FOLHR
./4 i
P
) sub-
atrih.T atrih.l Tentrnp:a sub- T Janelal
Janela
CALCULA OBT
PROXI RO R SUBER' @
ATRIBUTD ENTROPIR JANELA

1. Enquanto existir algum exemplo nac mapeado Faga
2. Para todos os valores Faga

3. Para todos os atributos Faga

Figura 5.2 - Grafice de estrutura da construgao da arvore de decisae
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U APREND modificou o cdlculo do numero de elementos do
conjunto janela proposto pelto ID3 (18% do conjunto de trabalha).
Esta modificac80 visa adaptar o algoritmo para conjuntos de
trabalho gue possuem poucos elementos (¢ 156). 0 cilculo
modificado ¢ feito da seguinte forma: seja J ©o ndmero de
elementos do conjunto janela e T o ndmero de elementos da tabela

de exemplos, entdo:
J = max{((T/18), min(T,15)) 4 1 1)

desta forma, para T ¢ 15, tomar J = T, para 15 ¢«<= T ¢«= 158, tomar
J = 15 e para T » 158, tomar J = T/18.

0 objetivo do conjunto janela & construir, com poucas
iteragB8es, a AD gque mapeia todos os exemplos do conjunto de
trabalho. Portanto, o conjunto janela n8oc serd escolhido de forma
aleatéria, mas considerando & mesma proporgdo de classes do
conjunto de trabalho. I.e., se no conjunto de trabalho a
proporc30 de elementos com a classe C & P, ent30 a proporg3o de
elementos com a classe C, no conjunto janela, também serd P. Esta
¢ uma heurlstica que n3o0 estd descrita no ID3 original, mas foi
implementada pelo APREND.

No médulo VERIFICAR_RRMIFICACRO, toma-se a decis3o de
ramificar a sub-AD ou rotular a folha correspondente. Se todos os
exemplos da sub-janela corrente possulrem a mesma classe, ent3o
rotula-se a folha. Se as classes dos exemplos da sub-janela forem
diferentes, ent3o ramifica-se uma nova sub-&rvore, com o objetivo
de classificar todos os exemplos da sub-janela.

0 mbdulo FORMAR_RAMO ¢é chamado recursivamente pelo

CONSTRUIR SUB_RD, até que todas as folhas estejam classificadas.
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Em VERIFICAR_MAPEARMENTO percorre-se o conjunto de
trabalho, para marcar os exemplos que n83o foram classificados
pelaz AD gerada. Parte destes exemplos ser8o0 incluidos no conjunto
janela. O ndmero de exemplos a serem incluidos no conjunto janels
e calculado pela expressﬁﬁ 5.1, onde T & o nimero de exemplos n3o

classificados. A propor¢cd%c de classes & obtida com relag3o aos

exemplos n3o0 classificados.

ATH

MONTAR_
RA

cavT lcau,fc
cavl ch

OBTER_ CALCULAR_ GRAVAR_
Cay FC RA
parimetrusT Tnd
Tnc
OBTER_P#- CALCULAR_ CALCULAR_
RAMETROS MC MD

Figura 5.3 - Grafico de Estrutura da montagem das Ri’s
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5.1.3 ATM: Gerag3%0 de RA's

H obten¢30 de RA's é iniciada pelo mbébdulo OBTER_CAV
(CAV = Classe-Atributo-Valor), conforme a figura 5.3. Este mbdulo
informa qual a classe e o par atributo-valor gue formar&o a RA.

0 médulo OBTER _PARAMETROS encontra todos os parametros

necessarios ao calculo do MC e MD.

Os médulos CARALCULRR_MC e CALCULAR_MD efetuam,
respectivamente, os célculos da crenga e da descrenga em uma
hipbtese, baseados em estatistica indutiva. 0 detalhe de como os

cilculos s3o0 feitos podem ser vistos nas subsecgBes 4.5.1 e 4.5.2.

5.2 Estruturas de Dados

As estruturas de dados do descritor de classes,
atributos e valores, estd representada na figura 5.4. A tabela de

exemplos e 2 AD, estdoc representadas nas figuras 5.5 e 5.6,

respectivamente.

A tabela de exemplos da figura 3.1 e a RD da figura 3.4

servem de modelo ilustrative para as estruturas de dados

apresentadas.

5.2.1 0 descritor de classes, atributos e valores

0 descritor de classes, atributos e valores associa o
nome de cadas classe, atributo ou valor, a um indice na matriz que
representa a estrutura de dados. Este procedimento faz com que a

tabela de exemplos seja composta apenas de ndmeros inteiros,
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economlzando-se espago.

0 descritor de atributos aponta para o descritor de
valores e ~classes. 0 indice @ do descritor de atributos & usado
para indicar a quantidade de atributos e o 1indice da Ultima

classe do descritor de classes, conforme a figura 5.4.

o atributos !;’%;" _ualor/classe |0td. [
¢ i 9 1 | BARATO’ 3
1 ' PRECO’ 2 p 2 | "CARO’ 5
2 | "CONSTITUICAO® | 5 3 | "METAL’ 4
3 *N. PERNAS’ 7 4 | "MADEIRA’ 1

e N S A ST

L—> 5 | "aNIMAL’ 3

6 | “DURS’ 3
t———5 7 | "QUATRO’ 5
8 | *MESR’ 3

— 9 | "NAO MESR’ 5

Figura 5.4 - Estrutura de dados que representa o descritor de classes,
atributos e valores da tabela de exemplos da figura 3.!

0O campo "0td.", indica o ntumero de exemplos que possuem
o valor ou classe correspondente, na tabela de exemplos. Esta

informac30 & usada no céalculo do FC.
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5.2.2 A tabela de exemplos

A estrutura da tabela de exemplos & referenciada por
tinhas e colunas. Nas linhas s3o apresentados os exemplos e nas

colunas os atributos.

l ‘ ) MesMa , l
classe atributo/valor classe |contador

o | o Je |5 | e |5 |
.
i 8 1 3 7 ] i
2 9 1 3 6 3 1
3 9 1 3 ? 4 1
4 9 2 3 6 6 1
3 8 2 4 (i ? 1
6 9 2 ] ? 8 1
? 8 2 3 7 8 1
8 9 2 3 6 e 1
e e ——————— ——

Figura 5.3 - Estrutura de dados que representa a tabela de
exemplos da figura 3.1

8] gltima e a pentltima colunas, representam
respectivamente, a Llista de exemplos com a mesma classe e o
contador de exemplos. A Lista de exemplos com a mesma classe &
usada no moédule VERIFICAR_MAPEAMENTO (Figura 5.2), para evitar

que se percorra toda a tabela sempre gue se queira verificar o
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mapeamento. Desta formsa, apenas a lista de exemplos de mesma
classe & percorrida.

0 contador de exemplos representa ) ndmero de
repetic8es de cada exemplo na tabela. Economiza espago e facilita

a obteng3o0 de par3ametros para o calculo do FLC.

5.2.3 A &rvore de decisdo

A estrutura de dados da AD representa cada nd da arvore
usando cinco caracterlisticas (campos): o wvalor incidente, o
atributo ou classe rotulada no nd, o primeiro filho, o préximo

irm30 e o pai. A estrutura & preenchida & medida em gque a AD wvai

sendo construlda.

Ivalqr atributo I rimeiro |proximo | _
incidentej/classe ilhe 1rMac | pal
i # 3 2 e e
2 6 9 e 3 1
3 7 2 4 '] 1
4 3 8 g 3 3
3 3 g '} 6 3
6 4 8 g [’} 3

Figura 5.6 - Estrutura de dados que representa a arvore
de decisado da figura 3.4

44



0 *“valor 1incidente" & o indice na matriz do

descritor, gque representa o valor do atributo que incide no né.
Por exemplo: wverificando-se a figura 5.4, nota-se gue 1
representa o valor YBarate", 2 rep;esenta o valor "Caro", e assim
sucessivamente. A raiz da AD n30 possui um valor incidente,

portanto o valor incidente da raiz é "0".

0 "atributo/classe" ¢ o ndmero do atributo gue
representa o né, ou o ndmero da classe que rotula uma folha.

0O “primeiro filho" é o indice, na estrutura da AD, onde
estd representado o primeiro filho do né. Uma folha da AD n%o
possui filhos, portanto o primeiro filho de uma folha & "0".

0 “préoximo irmdo" é o indice, na estrutura da RAD, onde
estd representado o préoximo irm8c. Um né & considerado irmdo de
outro né, guando estid no mesme nivel e o valor incidente pertence
aoc mesmo atribute. A raiz da AD ndoc possui irmd3os, portanto o
préximo irm3oc da raiz & "0".

0 "pai" representa o indice, na estrutura da AD, onde
estd representado o pai de um ndé ou de uma folha. R raiz nao
possui pai, portanto o pai da raiz é& 0.

A AD terd que ser percorrida diversas vezes durantg o
seu processo de formag8o e na transformag830 da RD em regras. R
estrutura de dados da AD permite que se percorra os caminhos da

4rvore com rapidez e economia de espago.

5.3 Guia de Utilizag%o

8] APREND foi implementado em micrb-cumputador

compativel com o IBM PC-At, utilizando-se a linguagem PRSCAL.

45



Esta linguagem foi escolhida devido aoc ambiente de programac8o
oferecido, apresentando facilidades s&6 encontradas em ambientes
profissionais de programa¢3o0, dos quais n8oc displnhamos na época.

0 cédigo fonte do sistema como um todo, foi escrito com
um total de 7.400 linhas. O cédigo executavel ocupa 88 Kkbytes.
A configuragdoc minima aconselhavel & de 512 Kkbytes de meméria,
isto deve-se & tabela de exemplos, que estara residente na
memébria, durante a execugdo do progrma.

Ao se executar o sistema, a identificag8o de uma tabelsz

de exemplos serd requisitada. Neste momento deve-se entrar com um

{ESC> Encerra a Operacac

Gual o nome da tabela ? HEFRO

e s e e e o — ]
ey | (RE LA S comseessre—
[DERMAT 528 15/89/88
PNEUMO 1.108 81/82/89

Figura 5.7 - Identificagdc da tabela

48



nome alfanumérico com até 8 caracteres. Se o nome digitade nS3o
existir no diretérioc de tabelas, passa-se para a fase de
descrigd8o dos diagnésticos possiveis na nova tabela. Todos os
nomes de diagnésticos e atributos ser¥o digitados com até 10

caracteres (veja a figura 5.7).

A seguir define-se o nome de cada atributo acompanhado
dos nomes dos seus respectivos valores. Sempre que necessita-se
retornar & fase anterior, ou encerrar uma operagaoc dentro do

sistema, pressiona-se a tecla (ESC».

Apbés a descrig30 de todos os diagnosticos e pares

{ESC> Encerra a Qperacac

Qual o diagnostico?

2 CLARA

1 NEGRA

(NUM. |IDIRGNOSTICO[[IDOSO [COR [IAUC [ICC ||ANG [RIM [|ALCOOL [|SOPROABD|COLES]
[ 1iH.LEVE F I I I

Figura 5.8 - Inclusao de um novo exemplo, durante a escolha do valor do
atributo COR.

47



atribute-valor, entra-se na fase de inclus3oc de novos exemplos.
Nesta fase, 0 sistema apresentarsd menus com opg Bes de
diagnbdsticos e valores, conforme a figura 5.8. Ho encerrar a
entrada de um exemplo, o sistema reguisitard & quantidade de

exemplos iguais aquele, 1(um) & o "defaul t®.

Ro definir-se todo o conjuntoc de exemplos, sera
solicitada a gravac3oc da tabela de exemplos.

Feita a gravac3o0, escolhe-se no menu, uma das opgdes:
editar, executar, Llistar tabela ou listar regras. R figura 5.8

mostra a listagem de uma regra gerada pelo ID3.

(ESC> Encerra a Operacac

EDITAR EXECUTAR LISTAR REGRAS

REGRA 23
SE

SOPROABD = U (FC = @,31) &
ICC = F (FC = 8,20

ENTAO

H.SEVERR

FC=1,68

4 regra anterior — proxima regra

Figura 5.9 - Apresentagao de uma regra gerada pele ID3
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A opgdo “listar regras" estéd condicionada & opGg3o
"executar", onde serd3o executados os mbébdulos de geragdo de R['s
(ID3) e de RA's (ATM). l.e., a listagem das regras sé serds feita
se anteriormente fol executado o programa, caso contrario, n%o

haver&d regra a ser listada.
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6. UMAR APLICACAO EM NEFROLOGIA

Sera apresentada wuma aplicag8ec ilustrativa de como,
utilizando-se o APREND, pode-se adguirir regras a partir de dados
relativos a hipertens3o arterial, no dominio de nefrologia.

Todos os dados wutilizados foram gentilmente cedidos
pela Escola Paulista de Medicina e representam casos clinicos
passados no ambulatério de nefrologia daquela escola. Os

resultados aqui apresentados s&o uma forma de ilustrar o uso do

sistema. Para se chegar 2 um resultado final e definitiva, &
necessario wuma anadlise cuidadosa, por parte de um perito no
dominioc. Esta analise faz parte do processo de aquisigdo
automiatica de conhecimento, e deve ser realizada tanto na

interpretac8c dos dados de entrada, como na critica das regras

obtidas.

6.1 Apresentag8o dos dados

Os exemplos utilizados se ﬁnmpﬁem de 14 atributos. Cada
atributo possui 2 valores possiveis. 0Os diagnobsticos faram
classificados em 3 tipos: hipertens8o essencial Leve, essencial
moderada e essencial severa.

Os atributos associados coletivamente mads o
diagnéstico atribuldo, formam a caracterizac3o de um exemplo,
o que se pode notar na figura 6.1.

0 conjunto total de casos disponiveis & composto de 336

exemplos. Usa-se 2/3 do conjunto total para gerar regras e L/3
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para testar as regras geradas, serd o conjunto de teste. As

ldﬂso L AR AR R NN N NN E N SN E RS N T NN -(U,F}

COP covnvvvnnvrusansonnaranes {Clara, MNegra}
AUC {fAcidente Uascular Cerebrall}...... (G, P
ICC {insuf. Cardio Coronarianal)....... {V,F}
ANG (ANGINa).eveeencanunssnncsnnsnnmans (U, F}
Rin (Problemas Renais).ccovavecnensea AU, F}
RICOD] mevrnneecrrnneenrennrcananannns w,p
Soprofibd (Sopro fibdominall)...euenen. . LV, F}

Colester (Colestercl Rlterado)........{V,F}
AntHiper (Rntecedentes de Hipertensao){V,F}
Antbiab (Antecedentes de Diabetes)....(U,F}
RntAYC (Antecedentes de AYC) . .aueoo.. 6,0
Ant&ngor (Antecedentes de Rngor)...... P
AntRenal (Bntecedentes de Probs_Rim}..(V.F}

U - Uprdadeiry
F - Falss

Figura 6.1 - Atributos e valores

regras geradas serdo avaliadas de acordo com a proporgadc de

acertos, com relag3c ao conjunto de teste.

0 conjunto usado para gerar regras e composto de 224
elementas, sendo 106 com o diagnbdstico de hipertens3o leve, 78 de

hipertens3o moderada e 4@ de hipertens3po severa. Desta forma, o

conjunto de teste & <composto de 112 elementos, sendoc 53 com

hipertens3o0 Leve, 39 com moderada e 2B com severa.

0 Apéndice A apresenta uma parte do conjunto de

exemplos usadc para gerar as regras.
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6.2 Anilise dos resul tados

Considerando-se o n3o-determinismo dos exemplos
apresentados e levando-se em considerac®o0 o critéric de escolhs
das boas RC’'s, somente 11 entre 45 regras geradas pelo 103,
podem ser consideradas boas regras. O ATM gerou 84 RA's. Como n3o0
dispunhamos de um perito para auxiliar na eliminagd3o das RR's,
foram eliminadas apenas aquelas regras gue tinham FC = @,88, ou
seja: eliminou-se 2 RA's.

Em termos globais, as regras geradas acertaram 78% dos
casos apresentados no conjunto de teste. Com relagdoc a cada
diagnoéstico, a proporc80 de acerto foi de 33% para hipertensgo
leve, B64% para moderada e 54% para severa. OUcorreu um maior
indice de acerto para hipertengS0 Lleve porque este & o
diagndstico que mais aparece na tabela de exemplos. Dests forma,

nota-se gue guanto maior é a proporg3oc de exemplos associado a

; FREQUENCIA FREQUENCIA 3
DIAGNOSTICO
NO CONJ. DE TRAB. | NO CONJ. DE TESTE | | o nore Db ACERIO
H. MODERADA 78 29 iy

Figura 6.2 - Frequencia e Proporgiao de acertos dos Diagnostices.
Regras geradas pelo APREND (ID3 + ATM).
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certo diagnéstico, maior serad a proporgdo de acertos deste
diagnostico (vejs a figura B6.2). Isto deve-se ao céilculo dos
FC’=s. Quanto maior & o ndmeroc de elementos de um certo
diagnbostice, maior é a precisdo dos FU's relacionados com este
diagndsticao.

Portanto aumentando-se & gquantidade de exemplos,
teremos regras com um maior nivel de confiabilidade.

Para se verificar a importdncia das RA's gque possuem o
FC negativo, todas as RA's com esta caracteristica foram
retiradas da BC. Desta forma, a propor¢3o0 geral de acertos caiu
de 78% para 57%.

A acuracia das regras obtidas pode ser aumentada se
houver o acompanhamentoc de um perito no dominio durante todo o
processo.

Deve-se notar gue o grau de determinismo dos exemplos
também & fator importante para aumentar a propor¢g3o de acerto das
regras geradas pelo ID3, pois quanto mais deterministicos s3%o os
exemplos, melhor ¢ a performance do algoritmo.

0 Apéndice B apresenta parte das RC's geradas pelo
sistema. 0 HApéndice C( apresenta as RA's geradas pelo ATM,

excluindo-se as RA's que foram excluldas.
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7. CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

0 APREND gera regras de produ¢8c, através da chamada,

pelo usuario, de dois médulos independentes: o ID3 (baseado na

Teoria da Informagc8o0), fornece regras completas com FC = 1,0, eo

ATM (baseado em Estatistica Indutiva), fornece regras atémicas

com FC apresentando valores entre -1 e +1.

A implementagdo do algoritmo ID3 produz regras
completas. HAlgumas dessas regras s3o0 consideradas boas e dteis
pelos peritos, porém, outras s%o consideradas méas,

sem muita

utilidade, devendo ser removidas da base de conhecimento. Para se
distinguir as boas das mas regras, usam-se os valores dos F(C's
das regras atomicas, correspondentes as condig8es das regras

completas. Estes wvalores foram chamados de Influéncia de uma
condigdo. Foram apresentados alguns critérios que, baseados na
Influéncisa, permitem distinguir as boas regras completas.

Além de revelar as boas e mads regras completas, cada
condi¢30 associada a um FC, forma uma regra atdmica. As regras
atémicas tém grande importdncia na performance de wum SE, pois
elas indicam, individualmente, o quanto cada condig30 influencia
uma conclus8%o. 0 FC pode ser positivo, negativo ou =zero, isto
permite uma melhor representag3c das relagdes entre a evidéncia e
a hipbtese.

As regras obtidas através de sistemas de aguisigdo
.automética de conhecimento, similares ao HAPREND, podem acertar

até 100% dos diagnésticos (Michalski & Chilauski, 13881), quando

aplicados a dominios deterministicos. Em geral, o APREND como
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ferramentsa de auxlilioc aoc engenheiro do conhecimento, n3do

soluciona completamente o problema do "gargalo" da construg3o de

SE’'s, mas contribui para &a redug¥3o do tempo de aquisigdo de
conhecimento.

0 processo de escolha ou rejeigdo de uma regra deve ser
crientado pelo perito no dominio do conhecimento. Ele
apresentard, baseado nos FC's, os Llimites que indicar8o se a
regra serd descartada ou usada. Assim, é proposto como trabalho
futuro, o desenvolvimento de um médulo gue, baseado nos critérios
de escolha, apresente ao usuédrio apenas as boas regras.

Quando os exemplos pertencem a dominios acentuadamente
n3o0 deterministicos, o ID3 ndc fornecera boas regras completas.

Contudo, o método de calculo do FC, usado por ATM, poderia ser

usado para encontrar regras compostas, com FC entre -1 e +1,
substituindo o ID3, porém, com uma complexidade explosiva de
n

ordem (2 .C), onde n ¢é o nlmero de pares atributo-valor e C & o
ntimero de classes. Desta forma, o desenvolvimento de Qm médulo
capaz de lidar com esta complexidade, ou mesmo reduzi-la, atraves
de interacBes com o perito, seria um trabalho posterior que

enrigqueceria substancialmente o sistema HAPREND (veja na prbxima

pidgina o nlmero 9).

Ser80 propostos alguns trabalhos a serem desenvolvidos

a partir do estado atual do APREND. S3o0 eles:

1. Permitir a inclus3o0 de atributos com valores continuos.

2. Desenvolver um médulo de tratamento do ruldo, baseado no

algoritmo C4 (Quintan, 1986b1);
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Desenvolver um médulc de interface com sistemas gerenciadores
de bancos de dados, permitindo a formag30 de exemplos a partir

de SGBD's, ou aproveitar dados j& editados.

Aplicar o APREND em ©SE's reais de médio porte, com a

assisténcia de um perito no dominio.

E importante associar o HAPREND a uma ferramenta de construg8o
de SE's que represente o conhecimento na forma de regras e

propague a incerteza na forma do MYCIN. Esta ferramenta pode

ser o BACKFORNEB (Rquino, 13987).

RAdaptar o ID3 & dominios com diagnésticos e wvalores ndo

mutuamente exclusivos.

Fazer um estudo visando a simplificac¥oc das RC's, através do
cadlculo do FC, considerandoe & influéncia do conjunto de

condi¢gBes de uma regra como um todo e n8oc cada condig8o

individualmente.

Desenvolver um médulo que, baseado nos critérios de
escolha, apresente ac wusudrio apenas as regras que deverdo

ser implementadas na base de conhecimento.

Desenvolvimento de um médulo que associe os FLC's de duas ou
mais condigdes, formando regras compostas, a partir de
sugest8es dos peritos. Uma 1idéia 1inicial seria apresentar
todas as RA's a0 perito, e ent3c pedir para que ele escolha
intuitivamente as combinagles que ele considerar importantes.

A sequir o sistema forneceria o FC da combinac¢do.
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Alguns Exemplos Usados no Capituleo 6

(A listagem dos exemplos estid 3 disposig80 dos interessados)
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v
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CLASSE | Idoso |Cor |AVC|ICC|ANG|Rim|filc |Soproftbd [Colester |AntHiper |AntDiab|AntAVC|Anthngor |AntRenal

Fonte: Escola Paulista de Medicina

€ = Clara

N = Negra

F = False

Hipertensao Essencial Leve

EL
EX
ES

U = Uerdadeiro

Hipertensao Essencial Moderada

Hipertensao Essencial Severa
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APENDICE B

Regras Completas Geradas Pelo APREND

SE
sl‘:somzomm =¥ (Inf=@,98) SOPROABD = F & (Inf=-8,13)
ENTARO ANTAUC = F & (Inf=-8,089)

ES FC-1,00 ICC=F& (Inf=-8,22)
ANTREMAL = U & (Inf=-8,28)
- ANTANGOR = F  (Inf--8,11)
SOPROABD = F & (Inf=-8,35) W
ANTAUC =V &  (Inf=-8,59) T T
ANG = F & (Inf=-@,35)
ANTREMAL = F & (Inf=-8,29) SE
COR = N & (Inf=@,83) SOPROABD = F & (Inf=-8,13)
ALCOOL = F & (Inf=-8,38) ANTAUC = V &  (Inf=-@,23)
ANTDIAB = F & - (Inf=-8,36) ANG = F & (Inf=-8,83)
IDOSO = V (Inf=-8,37) ANTRENAL = F & (Inf=-8,13)
ENTARO COR=C & (Inf=-8,14)
ES FC-1,88 ANTDIAB = F & (Inf=-@,19)
AUC = F & (Inf=-8,1@
ALCOOL = F & (Inf=-8,88)
o RIM = U (Inf=8,088)
SOPROABD = F & (Inf=@,08)
ANTAUC = F &  (Inf=-8,31) S
M FC=1,00
ICC=F& (Inf=8@,82)
ANTRENAL = F & (Inf--8,088)
ALCOOL = F &  (Inf=-8,12) SE
COR =N & (Inf=-8,36) SOPROABD = F & (Inf=8,88)
ANG = F & (Inf=-8,12) ANTAVC = F & (Inf=-8,31)
COLESTER = F & (Inf=@,84) ICC=V & (Inf=-8,24)
ANTHIPER = VU & (Inf=0,82) ANTHIPER = V & (Inf=8,82)
IDOSO =V &  (Inf=-8,21) ANTANGOR = V & (Inf=8,@89)
ANTANGOR = U (Inf=@,89) ENTAO
ENTRO EL FC-1,08
EL FC=1,88
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APENDICE C

Regras Rtdmicas Geradas pelo RPREND

ANG=F——--(-8,12)—} L
ANG=F---——--(-8,83)—) M
ANG=F————(-8,33)—) B5

ANG=Y-———-(9,38)-—) EL
ANG=Y-------(-8,48)——> EX
ANG=Y--—-—-¢-0,24)-—> ES

RIM=F-------(-8,82)-—> EL
RIN=F-———(-8,18)—>
RINF—-(-8,29)—> B5

RIM=U---—--(-8,83)-—-> KL

RIN=V-—————(-08,43)-—> ES

ALCOOL=F----(-@,12)-—) KL
ALCOOL=F——(-0,88)—) B
ALCOOL=F--——(-8,38)-—>

ALCOOL=U-—---(@,38)---) KL
ALCOOL=Y----(-@,37)-—) I
ALCOOL=U-——-(-8,38)——) B

IDOSQ=F---——- (8,33)-—-) EL
IDOSO=F---— (-8,31)-—) EM
IDOSO=F---—(-8,24)-—) E§
IMS0=V-—--—-(-8,21)---> EL
IDOS0=Y-———- (6,87)-—> EX
IDOS0=U---——(-8,37)—> ES
COR=CLARA----(@,13)-—} EL
COR=CLARA—-(-8,14)-—) EM
COR=CLARA——(-8,48)—-> ES
COR=NEGRA---(-8,36)-—) EL
COR=NEGRA-—(-@,16)-—> EM
COR=NEGRA-——-(@,83)-—) ES
AVC=F---—--(-8,15)—-) EL
AYC=F-----——(-8,18)-—) EM
AVC=F-——-(-8,26)-—) ES
McY-————- (8,55)-—) EL
AVC=Y—————(-8,37)——-> EN
AVC=V-—————(-8,35) ) ES .
10C=F————(0,82)-—) kL
[CC-F—--—(-8,22)-—-) EM
ICC=F—-——-(-8,29)-—) ES§
1cC=Y-----—(-8,24)-—)> EL
ICC=V-———-(8,21)—> N
ES

I1CC=Y—~-—-—-(-0,43)-—-)

SOPROABD=F—(-@,13)-—) M
SOPROABD=F--(-8,35)-—> BB

SOPROABD=U-—-(-1,8@)——) L
SOPROABD=V--(-1,68)-—) M
SOPROABD=V—-(1,88)—-} IS
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-continuagdo-

COLESTER=F---(@,84)---) EL
COLESTER=F--(-8,21)-—-» EM
COLESTER-F--(-8,33)-—-) ES
COLESTER=U--(-8,31)-—} EL
COLESTER=V---(@,13)—) EM
COLESTER=U--(-@,29)---) ES

ANTAVUC=F-——-(-8,31)——-) EL
ANTAVC=F----(-8,89)—-) EM
ANTAVC=F----(-8,18)——-) ES
ANTAUC=U-----(8,48)---) EL
ANTAVC=Y-—-(-8,23)-—-) EM
ANTAVC=Y-——-(-8,39)-—-) E§

ANTHIPER=F--(-8,11)---} EL
ANTHIPER=F—(-@,23)-—-) EM
ANTHIPER=F--(-8,17)---)> ES§
ANTHIPER=U---(8,82)-—-) EL
ANTHIPER=V—(-@,18)-—-) EM
ANTHIPER=U--(-8,41)-—-) ES§

ANTANGOR=F--(-8,87)---) EL
ANTANGOR-F--(-8,11)—-) EM
ANTANGOR-F--(-@,32)—-) E5
ANTANGOR=U-——-(8,89)---) EL
ANTANGOR=U—(-8,25)—) EM
ANTANGOR=U--(-8,33)—-) E5

ANTDIAB=F-———(@,86)-—-) EL
ANTDIAB=F-—(-8,19)---) EN
ANTDIAB=F-—(-8,36)-—-) E§
ANTDIAB=V---(-8,17)——) EL
ANTDIAB=V-——(-@,88)---) EM
ANTDIAB=V-—-(-8,26)-—) E§

ANTRENAL=F--(-8,88)——-> EL
ANTRENAL-F--(-8,13)-—) EM
ANTRENAL=F--(-8,29)-—) E§
ANTRENAL=V---(@,33)——) EL
ANTRENAL=U--(-@,28)—-) EX
ANTRENAL-U-—(-8,48)——) ES
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RESUMO
0 *“gargalo" da construg8o0 de um Sistema Especialista
reside no processo de agqulsig8o0 do conhecimento necessario ao seu

funcionamento.

Este trabalho apresenta o desenvolvimento de APREND,
uma ferramenta de aquisi¢cdo automatica de conhecimentoc para
Sistemas Especialistas, utilizando exemplos como dados de entrada
e gerando regras de producdo.

580 fornecidos dois tipos de regras: as completas e as
atdomicas. HAs primeiras tém wuma ou mais condigBes, fator de
certeza 1,8 e s%o geradas pelo algoritmo ID3 de Quinlan. As
Gltimas, tém wuma sé condig8o, fator de certeza entre -1 e +1 e
s%0 geradas por algoritmo criado para o APREND, com base em

estatistca indutiva.

530 apresentados detalhes do projeto, implementag3oc e
uso do sistema, inclusive critérios para identificar eventuais

regras que n¥o correspondam a conhecimento considerado Gtil e

relevante pelos peritaos.

Uma aplicag¥o na &rea de nefrologia ilustra o processo

de aguisi¢¥o0 de conhecimento, utilizando o APREND.
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