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Res u mo zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Neste trabalho, investigamos como o uso dc semantica adquirida do 

especialista pode melhorar a qualidade das rcspostas fomecidas pelos aigoritmos de 

aprendizado automatico baseados em inducao. Inicialmentc mostramos como 

introduzir o uso de semantica nos aigoritmos da familia T D I D T (os mais conhecidos 

aigoritmos indutivos). Todavia, mesmo com semantica, ainda temos urn problema de 

natureza sintatica dcvido a forma utilizada pelos aigoritmos T D I D T para representar 

o conhecimento adquirido (Arvores de Decisao). Na busca da solucao dcsse 

problema, apresentamos o algoritmo PRISM, que resolve o problema sintatico 

embora tambem pade9a do problema semantico como os aigoritmos TDIDT. 

Finalmente, propomos o algortimo RPRISM, que resolve o problema sintatico como 

o PRISM e o semantico, via uso de conhecimento obtido do especialista. 
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1.zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA In t rodu^ao 

L I . Inteligencia Art i f ic ia l 

A primeira questao que nos vem a mente quando come^amos a trabalhar em 

uma determinada area e como vamos defini-la. Todavia, parece que as tentativas de 

definir clara e precisamente termos complexos e de utiliza9ao variada sao urn simples 

exercicio de retorica. Em gcral, nao se chega a lugar nenhum. Conludo, tentaremos, 

pelo menos, delinear quais os objetos de estudo da Inteligencia Art if icial (LA). Urn 

bom conceito, embora nao universalmente aceito, e: 

A inteligencia artificial estuda como fazer os computadores realizarem bem 

certas tarefas que, embora complicadas para maquinas, sao simples para seres 

humanos [Rich 83]. 

Urn exemplo tipico de uma atividade simples para o ser humane- e 

complicada para a maquina e o ato de falar (e de entender a f3la). 

E certo que este e urn conceito bastantc informal e sujeito a modificacoes na 

medida em que a ciencia da computacao for avansando. Porem, o lento progresso da 

LA no tocante a fazer os computadores solucionarem tarefas "dificeis", torna este 

conceito, pelo menos nos proximos anos, um bom delimitador da area. 

1.2. Sistemas Baseados em Conhecimento 

O conhecimento tern importancia vital para varias das tccnicas usadas em I A . 

Para alguns sistemas, o conhecimento e tao' impoilante que eles sao ditos Sistemas 

Baseados em Conhecimento (SBCs). Nos SBCs e dado um tratamento explicito e 

independents ao conhecimento, em oposicao a abordagem de fundir o conhecimento 

usado com o controle, tipica dos sistemas convencionais. Esta scparacao se faz 

neccssaria porque, nos sistemas baseados em conhecimento, o volume de 

conhecimento e tal que pulveriza-lo pelo sistema impossibiliitciria sua construfao e 

manuten9ao. 

Os SBCs mais conhecidos sao os sistemas especialistas. Um sistema 

especialista lida com problemas complexos do mundo freal que requerem a 

interpreta9§o de um especialista. Para isto c utilizado um moidelo computacional do 

raciocinio humano. 
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Em um sistema baseado em conhecimento, o conhecimento, devidamcnte 

representado, constitui a Base de Conhecimento (BC). Aquisicao de Conhecimento 

(AC) , por sua vez, e o processo que pcrmite a transferencia do conhecimento sobrc a 

solu^ao de um determinado problema para a base de conhecimento. Alem disso, 

precisamos de aigoritmos que usem o conhecimento representado na BC. Estas 

tarefas estao a cargo do Engenheiro do Conhecimento (EC), que e o profissional 

(geralmente especializado em computacao e cm I A ) a conceber e constmir os 

sistemas baseados em conhecimento. 

Portanto, a constru9ao de um SBC envoive basicamente tres tarefas: a 

aquisi9ao, a representapao e o uso do conhecimento. Porem, a aquisicao de 

conhecimento revelou-se ser o "gargalo" desse processo [Feigenbaum 81], o que a 

torna de suma importancia. 

1.3.zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Objetivos da Dissertacao 

Devido a lentidao do processo de aquisi9§o de conhecimento, varios metodos 

automaticos para esta tarefa foram propostos. Dentre eles, ha aqueles que funcionam 

fazendo indu9ao por computador, nos quais se destacam os da familia T D I D TzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA {Top 

Down Induction of Decision Trees) [Quinlan 86]. 

A meta principal dos aigoritmos TDIDT e mapear um conjunto de exemplos 

em uma arvore de decisao de tamanlio minimo (altura e largura). Obviamente que, do 

ponto de vista puramente quantitativo, este objetivo e valido, pois implica em uma 

BC reduzida. Entretanto, em geral, para serem utilizados em SBCs, os resultados 

obtidos pelos aigoritmos T D I D T apresentam dois problemas criticos: um sintatico e 

outro semantico. 

Os aigoritmos T D I D T , por definifao, geram sua saida na forma de uma 

arvore de decisao. As arvores de decisao constituem um problema porque nao 

equivalem a um conjunto de regras modulares. no sentido que sempre ha um atributo 

presente em todas as regras. Isto permite, principalmente se existerem atributos com 

um grande numero de valorcs, o aparecimento de anomalias, pois nem todos os 

valores daquele atributo sao relevantes para a conclusao dos elementos de 

classifica9ao. Isto caracteriza o problema sintatico. 

A arvore de decisao gerada pelos aigoritmos da familia T D I D T e uma 

estrutura despida de inform a9ao semantica. Ela apenas mapeia, de forma reduzida, o 

conjunto de exemplos. Devido a este fato, pode ocorrer que condi96es irrelevantcs 

apare9am na arvore. Isto ocorre porque, em aplica9oes reais, nunca trabalhamos com 

um conjunto complcto de exemplos (i . e., um conjunto que cubra todas as 

combina9ocs possiveis de condi9ao x classe), o que permite o aparecimento de 
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condicocs irrelevantes por simples coincidencia. Uma circunstancia em que este 

problema frequentemente aparece e quando o conjunto de exemplos contem casos 

raros (casos que denotam classes que ocorrem apenas cm pouquissimos exemplos). 

Este e o problema semantico. 

O problema sintatico foi apresentado por Cendrovvska [Ccndrowska 88] e o 

semantico foi descobcrto durante a pesquisa que viabilizou esta dissertacao 

[Mongiovi 90]. 

Os objetivos principals desta dissertagao sao estudar a fundo o problema 

•semantico (sugerindo alternativas que permitam contorna-lo) [Mongiovi 91] e propor 

uma solugao para resolver simultaneamente ambos os problemas [Cirnc 91a]. 

Esta solugao foi denominada algoritmo RPRISM [Cirne 91a]. Ela e baseada 

em' inform a 9 ao semantica e inspira-se tanto na solugao apresentada para o problema 

sintatico (algoritmo PRISM [Cendrowska 88]), quanto nas solugoes propostas para o 

problema semantico (aigoritmos ID3X [Mongiovi 90], A D E X [Cirne 90] e IDRT 

[Mongiovi 91]). 

1.4.zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Estrutura da Dissertacao 

O capitulo 2 e uma breve resenha sobre a area de aquisigao de conhecimento. 

Atengao especial sera dada a indugao por computador. 

O capitulo 3 descreve a familia de aigoritmos TDIDT. 

O capitulo 4 apresenta detalhadamente o problema semantico, bem como 

dois aigoritmos propostos para soluciona-lo: o A D E X e o IDRT. Eles produzem o 

que chamamos de arvores de decisao semanticas. 

O capitulo 5 expoe o problema sintatico que e apresentado como sendo o 

ponto fraco das arvores de decisao (inclusive das semanticas). Alcm disso, 

descrevemos o algoritmo PRISM, que soluciona o problema sintatico induzindo 

regras modulares. E tambem mostrado porque o PRISM nao resolve o problema 

semantico. 

O capitulo 6 expoe o RPRISM, algoritmo que resolve ambos os problemas (o 

sintatico e o semantico) simultaneamente. 

O capitulo 7 contem aspectos do projeto c da implemenlagao de um 

prototipo, escrito em Prolog, do sistema AS (Aquisitor Semantico). O AS ajuda na 
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A C fazendo inducao a partir dc exemplos e de inform aeoes semanticas fomecidas 

pelo especialista. Os aigoritmos ID3, A D E X , IDRT, PRISM e RPRISM estao 

disponiveis no prototipo. 

As conclusoes, bem como sugestoes para futuros trabalhos, estao no capitulo 

8. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
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2. Aquisicao de Conhecimento zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Os metodos de aquisicao- de conhecimento podem ser divididos cm 

cognitivos e automaticos [Boy 87]. Os metodos cognitivos sao caracterizados pela 

presenca intensiva do engenheiro de conhecimento, que e encarregado de extrair c 

formalizar o conhecimento do(s) especialista(s). Os metodos automaticos sao aqueles 

onde a maquina consegue obter, do ambiente que a envolve, o conhecimento 

necessario para o funcionamento do SBC. 

2.1. Metodos Cognitivos 

Os metodos cognitivos para A C tern grande semelhanca com as tecnicas de 

analise de sistemas tradicionais e exigem do EC o dominio completo de tais tecnicas. 

Alem disso, o EC tern que ser um bom conhecedor de I A , deve manter um intenso 

relacionamento com o(s) especialista(s) e ate entender um pouco sobre o dominio. 

Devido a essas exigencias, o processo de A C baseado em metodos cognitivos e lento 

e dispendioso. De fato, a experiencia mostra que, mesmo quando ha disponibilidade 

de especialistas no dominio, um EC consegue acrescentar por dia apenas de uma a 

quatro regras na BC [Quinlan 86] [Shapiro 87]. 

Os metodos cognitivos podem ser divididos em quatro grandes classes: 

cntrevistas,zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA braimvriting, analise de protocolos e observacao direta [Boy 87]. 

As entrevistas sao sessoes nas quais o especialista e inquerido pelo EC 

acerca do dominio em questao. As entrevistas, em geral, sao pouco produtivas devido 

a razoes como: 

i ) O vocabulario usado pelo especialista nas suas explanacoes 

geralmente e diferente do usado pelo EC. 

i i ) Fatores humanos envolvidos no processo como humor, empatia e 

hostilidade. 

i i i ) Inexistencia de uma metodologia "padirao" para conduzir as 

entrevistas. 

iv) Dificuldades encontradas pelo especialista para enunciar seu 

conhecimento. Estas dificuldades aparecem porque o conhecimento e compilado (o 

longo processo de aprendizagem faz com que o conhecimento se re-estruture de 

forma sucinta ao longo do tempo), subjetivo (cada especialista possui uma visao 
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particular do dominio), volatil (uma afirmacao que hoje c aproveitada como 

conhecimento, amanha pode dcixar de ser aproveitada total ou parcialmente) c 

fonnado por varias partes (diversos especialistas detem, cada um, uma parte do 

conhecimento). 

Vale salientar que, apesar das muitas limitacoes, as entrevistas continuam 

sendo o metodo mais utilizado, ate pela falta de alternatives significativamente 

superiores. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Braimvriling e um metodo que permite obter conhecimento de um gnipo de 

especialistas. Ele consiste basicamente na definicao de regras para discussao entre os 

especialistas e propoe a substituicao da comunicagao oral pela escrita [Warfield 71]. 

As principais vantagens desse metodo sao: 

i ) A produtividade do grupo aumenta, devido ao trabalho cm paralelo. 

i i ) O dominio de personalidades fortes e eliminado. 

- i i i ) O silencio e a ausencia de critica verbal propiciam uma reflexao 

franca e uma atmosfera criativa. 

iv) As ideias minoritarias nao sao desprezadas e a responsabilidade pelo 

trabalho e dividida pelo grupo. 

v) O ato de escrever permite evidenciar os mecanismos de analise e 

rcsolugao de problemas. 

Bons resultados tern sido obtidos com esta abordagem, poreiB ela ainda e demasiada 

sujeita a fatores humanos. 

A analise de protocolos consiste na minuciosa observacao do especialista em 

acao na solucao de problemas reais. A partir dai tenta-se fonmalizar o processo que 

levou o especialista a solucao. A analise de protocolos pode se;r rctrospectiva (quando 

o especialista e filmado resolvendo o problema e, posteriormente, e requisitado a 

explicar seu comportamento) ou concon-e'nte (quando pedc-:.
:

-e ao especialista para 

"pensar ern voz alta") [Varcjao 91]. 0 principal problema des&a abordagem e que o 

conhecimento assim obtido e pouco geral. 

Os metodos de observacao direta sao generalizacoes dlos metodos anteriores. 

A aquisigao e feita a partir da observacao de de documentos,© manual's, entrevistas, 

estudo de agoes e tarefas efetuadas pelo(s) especialista(s;), etc. Devido a sua 
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generalidadc, bons resultados ja foram conseguidos com este metodo [Boy 86], a 

custa, porem, de uma baixa produtividade. 

Note que a A C cognitiva nao exclui totalmente o computador. Sistemas de 

edicao e teste de consistencia da base de conhecimento, tais como o Teiresias [Davis 

82], tern sido propostos e utilizados proporcionando ganhos de produtividade para o 

EC 

2.2.zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Metodos Automaticos 

Uma area tambem bastante importante da inteligencia artificial e a de 

Aprendizado Automatico ( A A ) . Esta area se preocupa com todas as formas pelas 

quais uma maquina pode captar conhecimentos do ambiente. Obviamente, quando 

este conhecimento obtido pela maquina puder ser apresentado como uma BC, tcmos 

um metodo automatico de aquisicao de conhecimento (ou seja, uma tecnica de A A 

usada na A C ) [Cirne 91b]. A figura 2.1 mostra a relacao entre aprendizado 

automatico e aquisicao de conhecimento. 

Figura 2.1 — Relacao entre A A e AC 

As tecnicas de A A mais comumente usadas em A C sao [Cirne 91b]: 

i ) A A em Redes Neurais Artificials 

i i ) A A por Analogia 

i i i ) A A a partir de Instrucao 

iv) A A por Inducao 

2.2.1. Aprendizado Automatico em Redes Neurais Artificials 
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As redes neurais artificials funcionam tentando imitar diretamente a maneira 

pela qual o cerebro humano trabalha. Entao, nada mais natural que as redes neurais 

aprendam de maneira analoga ao cerebro, isto e, o aprendizado e fcito atraves de 

altera9oes na rede [Soucek 89]. A apresenta^ao de padroes entrada/saida, sem 

nenhuma preocupa9§o cm definir o processamento que transforma a entrada na saida, 

e suficiente para ensinar uma rede. 

Em alguns tipos de redes neurais, onde os elementos de processamento 

(neuronios) representam conceitos, e possivel obter uma BC cxplicita [Machado 90]. 

Este procedimento caracteriza uma forma de A C automatica. 

2.2.2. Aprendizado Automatico por Analogia 

A tecnica de A A por Analogia se baseia na transferencia de conceitos de um 

objeto (origem) para outro (meta), a partir da informasao que eles sao semelhantes. 

Obviamente, e necessario muita heuristica para saber quais conceitos devem ser 

utilizados dentre os disponivcis. Um exemplo do uso desta tecnica pode ser 

encontrado em um sistema proposto por Winston que representa os objetos por zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

frames e os conceitos por slots [Winston 79]. A principal heuristica do sistema 

consiste em usar os conceitos que assumem valores extremos no objeto origem. 

2.2.3. Aprendizado Automatico a partir de Instrucao 

A A a partir de Instru9§o c uma "imita9ao" da maneira pela qual um aluno 

aprende de seu instrutor. El a consiste na transform a9§o de conhecimento c heuristicas 

expressos em uma linguagem de entrada para uma linguagem usada internamente. 

Um exemplo de uma ferramenta com essas caracteristicas e o ETS {Expertise 

Transfer System) [Boose 84]. O ETS e baseado em teorias psicologicas {Personal 

Construct Theory). Esta ferramenta descreve o relacionamcnto entre os elementos de 

classifica9ao do conhecimento ( i . e., os conceitos a sercm aprendidos) e suas 

caracteristicas atraves de redes de repertorio {rating grid). Posteriormcnte, o ETS 

evoluiu para o sistema AQUINAS [Boose 87]. A Q U I N A S permite lidar com o 

conhecimento hierarquicamente estruturado. Esses sistemas entrevistam 

exaustivameiite o perito e praticamentc dispensam a presen9a do EC. Entretanto, nao 

fazem uso direto de exemplos do dominio analisado. 

2.2.4. Apendizado Automatico por Inducao 

Dentre todas as tecnicas de aprendizado automatico usadas cm aquisi9ao de 

conhecimento, a indu9ao por computador tern sido a mais explorada. 
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Nao ha uma def in i^o universalmente aceita de inducao. Entretanto, todas as 

definifdes propostas encaram inducao como uma forma de raciocinio nao-dedutivo 

quc obtem uma explica^ao geral, chamada conclusao, dc um conjunto de fatos 

concretos obsei-vados no mundo real, chamado Conjunto de Treinamento (CT). 

Como raciocinio nao-dedutivo, a validade do C T de uma inferencia indutiva nao 

garantc a validade da conclusao. Contudo, as conclusoes indutivas sao mais 

provavcis que uma assertiva qualquer e, por isso, a inducao tern grande importancia, 

principalmente para as ciencias experimentais. Uma boa resenha sobre os problemas 

da definicao de indu9ao e suas implicagoes filosoficas pode ser encontrada em 

[Boman89]. 

Vale a pena ressaltar que em alguns casos uma conclusao indutiva pode ter 

sua validade asscgurada. Isso acontece quando a conclusao for obtida de um conjunto 

de treinamento que descreva exaustivamente todos os casos individuals. Desejamos, 

porem, solucoes que nao precisem de todos os dados possiveis para chegar a algum 

resultado porque, mesmo em problemas "de brinquedo", esta quantidade de 

informa9ao pode ser intratavel. 

Uma boa defini9ao de indu9ao, embora muito geral, foi apresentada por 

Genesereth e Nilsson [Genesereth 86]. Nela, as premissas sao divididas em uma 

teoria base T e em um conjunto de treinamento C, que sera general izado. Esta 

diyisao e feita de tal forma que T nao implique logicamente C, i . e., TzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA \=l C. 

Dada uma teoria base T e um C T C, dizemos que a assertiva i e uma 

conclusao indutiva de T e C (denotado por T U C |< i) se e somen re se: 

i ) A conclusao indutiva for consistente com a teoria base e com o CT, i . 

e . , T U C K ~ i . 

i i ) A conclusao indutiva explica o CT, i . e., T U {{i} |= C. 

Um outro tipo de inferencia nao-dedutiva e a abdu9§KD. A abdu9ao consiste 

numa regra de inferencia analoga ao Modus Ponens, qual seja: "sezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA a -> b e b entao a" 

[Charniak 85]. A abdu9ao e um caso particular de indu9ao fazendo T = { a - > b } , C = 

{b} e i •- a e, portanto, nao sera considerada em particular. Pcorcm, alguns trabalhos 

em A A definem indi^ao de maneira menos geral de forma a nao englobar abdu9ao 

[Pingand 89]. 

2.2.4.1. Tipos dc Indu^So 

No aprendizado usando indu9ao, ha dois tipos de gene:raliza9ao: parte-global 

e instancia-classe (veja a figura abaixo). 
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INDUCAO 

INSTANCIA 
CLASSE 

PARTE 
G LORAL 

OR1F.NTADO 
AzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA DADOS 

ORIFNTADO 
A MODELOS 

Figura 2.2 -- Classifica9ao dos Sistemas dc Inducao 

Na generalizacao parte-global, o objetivo e conceituar um objeto a partir de 

exemplos que representam partes do objeto. O sistema SPARC [Dietterich 86] se 

utiliza de inducao parte-global para gerar regras. 

Instancia-classe caracteriza um sistema de aprendizado que induz uma 

descrisao geral de uma classe quando informamos uma cole^ao de instancias (ou 

exemplos) daquela classe. As instancias podem ser representacoes de objetos fisicos, 

sons, imagens, a9oes ou sintomas, por exemplo. 

A generaliza9ao instancia-classe permite duas form as de se chegar as 

descri9oes gerais de um objeto: orientada a dados {data-driven) e orientada a 

modelos {model-driven) [El-Khomi 88]. Nos metodos orientados a dados, o conjunto 

de treinamento nao possui, a priori, nenhuma descri9ao geral das classes envolvidas. 

Ja nos metodos orientados a modelos, o conjunto de treinamento passou previamcnte 

por um processo de generaliza9ao. Este processo anterior pode ser o fornecimento de 

regras de uma forma cognitiva. O programa INDUCE [Dietten'ch 8 i ] se utiliza de um 

metodo orientado a modelos para generalizar regras. 

2.2.4.2. A r v o r e s dc Decisao 

Grande parte das soki96es propostas para fazer ind'.u9ao por computador 

geram como resultado uma Arvore de Decisao (AD) , urn formalismo bastante 

conhecido e utilizado para representar conhecimento classifica-;torio. Uma A D e uma 

arvore onde as folhas sao os elementos de classificayao (i . ee., as classes), os nos 

nao-terminais representam os atributos dos fatos concretos cibservados no mundo 

real, e os ramos denotam os valores destes atributos. Ela e coiiistruida de forma que, 

ao percorrer o carninho da raiz para uma das folhas, identificajmos condi9oes (pares 

A T R I B U T O = valor) suficientes para classificar a folha. 
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lIMi'll-: CRtDlTU zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

SA'llSi 'A'IO KIO N AO  SAIISFAT6KIO 

EMPR£SHMO EMPR£STIMO 
APROVADO RECUSADO zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Figura 2.3 -- Exemplo de. uma AD 

Por exemplo, na A D da figura 2.3, as condicoes L1MITE-DE-CREDITO = 

nao-satisfatorio e BOM-PAGADOR = sim sao suficientes para afirmar que o pedido 

de emprestimo sera aprovado. 

Ha varias tecnicas de aprendizado automatico que perm item a construcao de 

ADs a partir de conjuntos de treinamento. Na inducao de arvores de decisao, um 

elcmento do C T geralmemte representa um exemplo ou evento do mundo real e e 

descrito como uma colecao de condicoes, a qual esta associada uma classe. A maior 

parte dos aigoritmos de inducao que sao baseados em ADs fazem parte da familia 

T D I D T [Quinlan 86]. Estes aigoritmos sao caracterizados por construir a A D da raiz 

para as folhas. Eles fazem a divisao sucessiva do conjunto de treinamento usando o 

mclhor (por exemplo, o mais informativo) atributo como divisor. O processo e 

repetido recursivamente ate que um teste de parada seja satisfeito (tipicamente, ate 

que todos os exemplos da folha sejam de uma unica classe) [Van de Vilde 89]. 

M a p e a m e n t o em Regras 

E comum mapear arvores de decisao em regras, para possibilitar o uso dc 

ferramentas baseadas em regras para construcao de SBCs. A Hem. do mais, o uso de 

regras facilita a explanacao, pois nao e mais necessario mosfcnar toda a A D quando 

uma explicacao for solicitada. Quando utilizamos regras, apenas aquelas utilizadas 

sao exibidas. 

O mapeamento de uma A D em regras pode ser feito de forma trivial . Sao 

construidas tantas regras quantas folhas houverem na arv©re. Cada folha c o 

consequente de uma regra que tern como antecedente a conj^ncao dos pares NO = 

ramo cnconlrados no caminho que vai da raiz a folha em qooaestao. Note que nem 
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sempre ha um mapeamento que transforme um conjunto de regras em uma A D 

(maiores detalhes no capitulo 6). 

Nestc trabalho, frequentemente usaremos regras mapcadas de ADs porque, 

devido a possibilidade de nomea-las, e mais facil deseirvolver nossa argumentacao 

com as regras do que com a arvore propriamente dita. Entretanto, a argumentacao 

nao perde generalidade, pois as regras obtidas trivialmente de uma dada A D nada 

mais sao do que uma outra forma de representar a arvore. 

A i g o r i t m o s que G e r a m A r v o r e s de Decisao 

Ha duas abordagens usadas pelos metodos de inducao orientados a dados que 

usam ADs: a incremental e a TDIDT. 

Os aigoritmos incrementais funcionam transformando a A D , inicialmente 

vazia, a cada exemplo obtido. Como exemplos de metodos incrementais temos o 1D4 

[Schlimmer 86], o 1D5 [Utgoff 88], o ID5R [Utgoff 89] e o IDE [Van de Vilde 89], 

Para os aigoritmos TDIDT, e necessario que todos os exemplos estejam 

disponiveiszyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA a priori. Eles geram a A D recursivamente, da raiz para as folhas, 

escolhendo, a cada passo, o "melhor" atributo (por exemplo, o mais mformativo). Os 

aigoritmos T D I D T mais famosos sao o IDS [Quinlan 83], o C4 [Quinlan 87] e o 

CART [Breiman 84]. 

O problema sintatico (veja capitulo 4) provem do uso de ADs como forma de 

representar o conhecimento adquirido. Portanto, tanto os aigoritmos incrementais 

quanto os T D I D T dele sofrem, embora a forma pela qual eles constroem a arvore seja 

diferente. Ja o problema semantico, pode sertao bem resolvido tanto pela abordagem 

T D I D T quanto pela incremental. Devido a isto, por simplicidade, trataremos apenas 

dos aigoritmos T D I D T no restante desta dissertacao. Todavia, para tomar este 

trabalho mais completo e informar melhor o leitor interessado em aigoritmos 

incrementais, o apendice A traz a descri9ao de um desses aigoritmos (o 1DL). 
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3. A Familia dc Aigoritmos T D I D T zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Os diversos aigoritmos da familia T D I D T constroem ADs para tarefas de 

classificacao. Estas arvores sao construidas a partir da raiz, descendo ate as folhas. 

Dai o nome T D I D T . 

O conhecimento representado nas ADs permite classificar objetos ou 

situacoes em classes. De posse de varios exemplos que descrevem situacoes do 

mundo real, o EC obtem o conjunto de treinamento usando parte dos exemplos. O 

C T e usado para gerar a A D . Os exemplos restantes constituem o conjunto de teste, 

que e usado para avaliar a A D obtida. 

O conjunto de treinamento pode ter diferentes origens. Ele pode vir de uma 

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

varios pacientes). Alternativamente, os exemplos podem ser um conjunto tutorial 

cuidadosamente preparado por um especialista (por exemplo, os casos classicos de 

um determinado dominio). 

Cada exemplo esta definido por um conjunto de condicoes (pares 

A T R I B U T O = valor) e o valor da classe correspondente. Cada atributo ai pode 

assumir um numero finito de valores v j i , vini. Obviamente, o numero de atributos 

tambem e finito. 

Cada no nao-terminal de uma A D , representa o teste de um atributo e tern 

tantos filhos quanto forem os valores que o atributo representado puder assumir. Os 

ramos que ligam o atributo representado aos sens filhos denotam esses valores. Cada 

follia e rotulada com a classe que descreve os exemplos que contem os pares 

A T R I B U T O = valor do caminho que liga a folha a raiz. 

3.1. Procedimento Geral 

Os aigoritmos T D I D T comecam com uma A D vazia, que e expandida 

gradualmente ate classificar todos os exemplos do CT. O procedimento geral e o 

seguinte [Castineira 90]: 
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DADOS 

um conjunto de treinamentozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA D; 

uma condicao de parada t(D); e 

uma funcao de avaliacao aval(D, a) 

SE todas as instancias em D satisfazem a condicao dc termino 1(D) entao 

RETORNE o valor da classe 

SENAO 

PARA C A D A atributo a, C A L C U L E o valor da funcao aval(D, a) 

SEJA a m o atributo que possui o melhor valor de avaI(D, a) 

D I V I D A o conjunto D em subconjuntos com valores de atributo 

Vml, -., v m ,nm usando o atributo a m 

A P L I Q U E recursivamente o algoritmo a cada subconjunto de 

treinamento Dk (1 < k < n m ) 

O criterio de paradazyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA t pode ser definido tanto para constxuir ADs que 

classificam todos os elementos do conjunto de treinamento em dominios 

deterministicos, quanto para decidir pela nao expansao da arvore quando os exemplos 

fornecidos forem insuficientes. A funcao de avaliacao aval denota quao bom e urn 

atributo, no sentido do atributo levar a menor A D possivel. Varias funcoes de 

avaliacao foram propostas, visando obter ADs tao pequenas quanto possivel. Temos 

o calculo de entropia, a qui-quadrado, a estatistica G, o indice de diversidade G I N I , a 

medida proporcional de ganho [Mingers 89a]. Dentre elas, a mais utilizada e o 

calculo de entropia [K l i r 88]. 

3.2. O Algor i tmo ID3 

O algoritmo mais conhecido da familia T D I D T e o IDSzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA {Induction of 

Decision Trees) [Quinlan 83]. Alem disso, ele e um dos precursores da familia e e um 

algoritmo simples. Devido a estas caracteristicas e tendo em vista que o raciocinio 

aqui desenvolvido nao e dependente das particularidades de nenhum algoritmo 

T D I D T , o ID3 sera o unico algoritmo T D I D T descrito no coipo desta dissertacao. 

Entretanto, para fornecer mais subsidios ao leitor interessado nos aigoritmos TDIDT, 

o apendice B apresenta o algoritmo C4, que foi derivado do IDS e lhe e superior, 

porque prove mecanismos de poda de arvores [Quinlan 87]. 

O ID3 enccrra a construcao da A D quando todos os elementos do C T 

pertencerem a mesma classe. A funcao de avaliacao usada baseia-se no calculo de 

entropia. A entropia mede o grau de incerteza de um conjunto de eventos. Assim, 

quanto menor a entropia de um dado conjunto de eventos, menor sera seu grau de 

incerteza. O objetivo do ID3 e, portanto, obter a entropia nula, i . e., a eliminacao da 

incerteza. 
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A funcao de avaliacao I I de um atributo a e a media ponderada das entropias 

das particSes do conjunto de treinamento segundo a (ou seja, a cada valor de a 

corresponde uma particao). Em formulas, temos: 

nv n v i 

H(a) - 2 H(a=vi) 

i=l II 

onde:zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA n v e o numero de valores do atributo a 

n v i e o numero de exemplos em que o atributo a possui o valor vi 

n e o numero de exemplos no conjunto de treinamento 

Por sua vez, a entropia da particao do C T formada por todos os casos em que a 

possui o valor vj e dada por: 

m 

H(a=vi) = S -p(cj|vi)log2p(cj|vi) 

j = i 

onde: m e o numero de classes no conjunto de treinamento 

p(cj|vj) e a probabilidade de se ter, no conjunto de 

treinamento, um exemplo com classe cj, dado que a 

assume valor vj. 

Por exemplo, para o CT da tabela 3.1, o calculo da entropia do atributo 

D I A B E T I C O seria feito como segue: 

H (DIABETICO = sim) - -l/4.1og2l/4 - 3/4.1og23/4 « 0,8113 

H ( D I A B E T I C O = nao) = -3/4.1og23/4 - l/4.1og2l/4 = 0,8113 

H ( D I A B E T I C O ) = 4/8.0,8113+ 4/8.0,8113 =0,8113 

COME VEGETARIANO 1DADE DIABETICO CLASSE 

cxi pouco sim velho sim zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBAM ACR O 

ex2 medio sim velho nao M ACR O 

cx3 muito nao velho sim GO RD O 

c x 4 _ pouco nao velho nao MAGRO 

exs medio nao iovem sim GO RD O 

cx6 pouco sim jovem nao MAGRO 

ex7 muito nao velho nao GO RD O 

exg medio nao jovem si in GO RD O 

Tabela 3.1 - Conjunto dc Treinamento 
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A A D gerada pelo ID3, con-espondente ao conjunto de treinamento da tabela 

3.1, esta na figura 3.2. Abaixo de cada classe estao os numeros dos exemplos que 

foram raapeados pelo ramo que comeca na raiz e yai ate a classe. 

COME 

POUCO 

MAGRO zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

( 1 , 4 , 6 ) 

GORDO zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

(3,8) 

GORDO 

(3,7) 

VELHO 

MAGRO 

(2) 

Figura 3.2 - AD gerada pelo ID3 

As regras correspondents a arvore, utilizando o mapeamento trivial, sao: 

r i ) se COME = pouco entao M A G R O zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

n )  se COME = medio e l D A D E = jovem entao G O R D O 

r3) se COME - medio e I D A D E = velho entao M A G R O 

r4) se COME = muito entao G O R D O 

A vantagem de usar uma boa funcao de avaliacao esta no tamanho da A D 

obtida. Como comparacao, observe a arvore da figura 3.3, que foi gerada, usando 

como funcao de avaliacao uma funcao aleatoria, a partir dos mesmos dados de 

entrada usados pelo ID3 para gerar a A D acima ( i . e., o C T da tabela 3.1). 
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IDADE 

MAGRO 
(1,2) 

VEL1IO 

VEGETARIANO 

SIM NAO 

DIABETICO 

JOVEM 

SJM 

GORDO 
(5) 

NAO 

VEG ETAR1ANO zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

4-

SIM NAO SIM NAO 

GORDO 

(3) 
COME MAGRO 

(6) 

POUCO MEDIO MUITO 

Y 
GORDO 

(8) 

MAGRO 
(4) 

GORDO 
(7) 

Figura 3.3 - AD gerada alcaloriamentc zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

3.3. Analise dos Aigoritmos T D I D T 

De posse das informacoes apresentadas neste capituiJo sobre os aigoritmos 

T D I D T , j a podemos levantar as principais vantagens e desvantagens desses 

aigoritmos. 

Entre as vantagens destacamos: 

i) A participacao do especialista e do EC na construcao da BC fica 

minimizada. 

i i ) A BC e gerada a partir de exemplos ocorri<;dos no dia-a-dia do(s) 

especialistas(s). Os exemplos sao faceis de serem obtidos (earn relacao a aquisicao 

cognitiva) c permilem tratamento probabilistic^. 
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i i i ) A BC assim obtida e livre dc inconsistencia [Gascuel 88], 

eliminando a necessidadc de verificacao de sua cocrencia [Kguyen 87]. 

iv) O processo nao se limita a areas cspecificas, isto e, pode, a principio, 

ser utilizado em qualquer dominio. 

Apesar do sucesso alcancado, estes metodos apresentam algumas limitacoes 

de cunho pratico. As mais conhecidas sao: 

i) Sao aplicados somente em dominios onde tanto os elementos de 

classificacao como os valores de suas caracteristicas (atributos) sao mutuamentc 

exclusivos. 

i i ) Nao perm item manipular atributos com valores continuos. 

i i i ) Falham na sua tentativa de construir a A D quando, entre os 

exemplos, existem contra-exemplos, caracterizando um dominio nao deterministico. 

iv) Nao geram regras com incerteza. 
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4. O Problema Semantico e suazyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Solucao via Arvores cie 

Decisao 

4.1. O Problema Semantico 

As ADs geradas pelos aigoritmos da familia T D I D T sao estruturas despidas 

de semantica. Elas apenas mapeiam, de forma reduzida, o C T usado como entrada. 

Devido a este fato, estes aigoritmos podem gerar, em certas circunstancias, regras 

•sem significado que na pratica sao inuteis: Este fenomeno e observado 

principalmente na resolucao de problemas reais ( i . e, problemas em dominios que 

tern grande numero de classes e condicoes). 

Isto ocorre porque, em problemas reais, o C T geralmentc so explicita uma 

minuscula parte de todos os exemplos possiveis dentro do dominio. Assim, podemos 

ter, por coincidencia, que uma dada classe seja determinada por uma condicao 

irrelevante (para a classe). Uma circunstancia em que isto frequentemente acontece e 

quando o conjunto de exemplos contem casos raros (casos caracterizados por 

condicoes que ocorrem apenas em pouquissimos exemplos). Vale ressalvar que o 

conjunto de treinamento e pouco abrangente, nao por vontade do EC ou de algum 

elemento humano envolvido no processo de aquisicao, mas devido ao tarn an bo do 

problema em si. 

O problema semantico foi descoberto durante a validacao do APREND 

[Gomes 88] [Gomes 89], sistema de A C baseado no ID3. O objetivo era construir um 

SE em ginecologia, o que representava um dominio com 18 classes e 46 atributos, 

cada um com, em media, 3,47 valores. 0 C T foi obtido de um fichario medico. Para 

nossa surpresa, entre outras aberracoes, o APREND (leia-se, ID3) concluiu que a 

condicao I D A D E = crianca era suficiente para diagnosticar V A G I N I T E (sic!). Isto 

aconteceu porque no CT, por coincidencia, havia poucas criancas e todas elas 

estavam com vaginite (ja que os dados foram obtidos de fichario medico). Portanto, o 

atributo I D A D E era o de menor entropia. Alem disso, o sistema APREND encerrou 

neste ponto a construcao do ramo corrcspondente ao caso, ja que todos os exemplos 

ficam classificados apenas com I D A D E = crianca. O caso raro ficou, portanto, 

mapeado numa rcgra inutil, uma vez que a premissa da regra acima ("a paciente e 

crianca"), na pratica e irrelevante para concluir se a paciente esta ou nao com 

vaginite. Vale salientar que denominamos as regras com este tipo de problema de 

"inuteis" porque, embora semanticamente erradas, elas de fato mapeiam o CT. 

Este tipo de problema pode aparecer ale mesmo em casos "de brinquedo". 

Observe, por exemplo, a A D da figura 3.2, que foi gerada pelo JD3. As regraszyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA YI ezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA 13, 

embora nao mapeando casos raros, tern, como se pode ver, pouca utilidadc pratica e 
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sao ditas inuteis. Isto porque DIABETICO e V E G E T A R I A N O sao fatores muito 

mais indicativos do que I D A D E , para concluiimos se alguem e magro ou gordo. 

Alem do mais, o atributo COME nao e importante para a conclusao com o valor 

medio. 

Na verdade, ha tambem uma outra justificativa para esse comportamento 

apresentado pelos aigoritmos TDIDT. Em casos reais, apenas uma parcela das 

condicoes e relevante para a determinacao de uma dada classe (veja figura 4.1). 

Por exemplo, a condicao N A C I O N A L I D A D E = brasileira nao e, de forma 

alguma, tao importante quanto TEMPERATURA = alta para dcterminar a classe 

FEBRE. Porem, os aigoritmos T D I D T consideram todas as condicoes potencialmente 

iguais para a conclusao de uma determinada classe. E devido a este comportamento 

(nao considerar as condicoes de forma diferenciada, tendo em vista o que elas 

significant para a classe em determinacao) que o problema apresentado nesta secao 

foi chamado de problema semantico. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

relevancia zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

i ̂  zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
w 

w 

con d igoes classes 

Figura 4.1 - Relacao de relevancia entre as condicoes 

e as classes de um dominio 

4.2. ArvoreszyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA de Decisao Semanticas 

Os aigoritmos de inducao de ADs da familia T D I D T apresentam um 

problema, pois consideram os dados apenas do ponto de vista sintatico. Uma solucao 

para este problema consiste no uso de informacoes semanticas no processo de 

obtencao da A D . Assim produziriamos Arvores de Decisao Semanticas (ADSs), i . e., 

arvores dc decisao cuja construcao observou a relevancia com que cada condicao 

determina uma dada classe. 
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4.2.1. Matriz de Relevancia 

E necessario, portanto, obter de alguma forma o conhecimento a respeito do 

relacionamento semantico entre as condicoes e as classes. A fonte mais natural para 

obtencao deste tipo de informacao e o especialista. Nos definimos uma estrulura 

chamada Matriz de Relevancia ( M R ) , que permite obter e representar este 

conhecimento do especialista. 

Uma M R para um dado dominio e o relacionamento de relevancia entre os 

elementos de classificacao e os atributos deste dominio. Em uma M R a linha i 

representa o atributo ai c a coluna j o elemento de classificacao Ej. U m elemento rjj 

de uma M R indica o grau de relevancia do atributo ai para a classificacao de Ej. Este 

grau e dado pelo conjunto de valores do atributo ai que sao relevantes para conclusao 

de Ej. O elemento rjj e, na verdade, um subconjunto do conjunto de valores do 

atributo ai. Se rjj for vazio, significa que o atributo ai e irrelevante na classificacao de 

Ej. Ao passo que, rjj igual ao conjunto de valores de ai expressa que ai e totalmente 

relevante na classificacao de Ej. Uma M R e dita completa se todos os atributos forem 

totalmente releventes para todas as classes. Uma M R e dita vazia se todos os seus 

elementos forem iguais ao conjunto vazio. 

Uma M R e semelhante a uma rede de repertoriozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA {rating grid) dos sistemas 

tipo ETS. A grande diferenca e que enquanto numa rede de repertorio o 

relacionamento e total (todos os elementos de classificacao se relacionam com todas 

as caracteristicas), numa M R apenas os relacionamentos tidos como relevantes sao 

considerados. Isto minimiza a participacao do especialista no processo de aquisicao 

de conhecimento. 

Por exemplo, uma M R para o dominio do C T da tabela 3.1 (este dominio e 

caracterizado pelos atributos COME (que assume os valores pouco, medio ou muito), 

D I A B E T I C O (valores sim ou nao), I D A D E (valores jovem ou velho) e 

V E G E T A R I A N O (valores sim ou nao), e pelas classes M A G R O e G O R D O ) 

aparece na figura abaixo. 

MAGRO GORDO 

COME zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA{ J J O U C O } {muito} 

DIABETICO {nao} {sim} 

IDADE 0 0 

VEGETARIANO {nao} 

TabelazyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA A2 - Exemplo de umazyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA MR 

A tabela 4.2 mostra.que: 

26 



i) O atributozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA C O M E c relevante para classificar M A G R O no valor 

pouco, e, no valor muito, para classificar G O R D O . 

i i ) 0 atributo DIABETICO e relevante para classificar G O R D O no 

valor sim e M A G R O no valor nao. 

i i i ) O atributo I D A D E e irrelevante para classificar M A G R O e 

G O R D O (casos deste tipo alertam ao EC que o atributo I D A D E possivelmente deve 

ser eliminado do CT) . 

iv) O atributo V E G E T A R I A N O e relevante para classificar G O R D O 

no valor nao e M A G R O no valor sim. 

Note que a M R nao e uma tecnica de A C na acepcao pura da palavra, pois 

nao ha nela informacao suficiente para construir uma BC. Entretanto, ela e muito 

facil de ser construida pelo especialista. Por exemplo, um especialista gastou apenas 

2 horas na construcao de uma M R para o dominio ginecologico onde foi detectado o 

problema semantico, que tern 18 classes e 46 atributos (com, em media, 3,47 valores 

por atributo). 

A ideia e repartir o trabalho: deixamos uma pequena parte corn o especialista 

e o restante com a maquina, de forma a obter um bom resultado no menor tempo 

possivel. O ideal seria eliminar a participacao do especialista. Todavia, as solucoes 

ate hoje.propostas nao foram boas ou gerais o suficiente para produzir resultados que 

dispensem a aprovacao final do especialista. Esta dificuldade de construir metodos 

automaticos de A C realmente gerais e eficazes se deve a grande complexidade do 

processo dc aquisicao. 

4.2.2. Expansao Semantica de Arvores de Decisao 

O primeiro algoritmo proposto para solucionar o problema semantico foi o 

ID3X. Ele expande a arvore gerada pelo ID3, corn a ajuda da M R , de forma a colocar 

condicoes relevantes naqueles ramos em que todas as condicoes sao irrelevantes. O 

ID3X foi posteriormenle generalizado para expandir ADs geradas por qualquer 

algoritmo TDIDT. Esta gencralizacao foi batizada de A D E X . Nesta secao apenas o 

A D E X sera descrito, pois o ID3X nada mais e que o A D E X aplicado ao ID3. 

Usando o A D E X , o resultado e a expansao da A D gerada por um algoritmo 

T D I D T . A finalidade dessa expansao e colocar a semantica obtida do especialista 

(contida na M R ) na arvore. Pretcndemos, desta forma, evitar que se tenha uma regra 

onde toda a premissa e irrelevante para a conclusao, isto e, evitar regras inuteis. 
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A expansaozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA 6 fcita de modozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA a colocar pelo menos uma condicao relevante cm 

todo carninho que vai da raiz a uma folha qualqucr. Ou seja, toda regra Vera pelo 

menos um componente relevante em sua premissa. Abaixo, segue o algoritmo 

A D E X , que expandc uma A D gerada por um algoritmo T D I D T em uma ADS. 

adcx(AD) 

PARA TODA folhazyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA f (composta pelo elemento de classificacao E e pelo 

conjunto de exemplos D) da A D 

tentar_expandir(f) 

tentar_expandir(f) 

SE nenhuma das condicoes pertencentes ao caminho(raiz,f) e relevante ENTA 

SEJA ai um atributo nao pertencente ao caminho(raiz,f) 

SEJA V i = { V i ] , V i 2 , . . . , V j n } o conjunto de valores que sao relevantes 

para ai concluir E 

SEJA A = {ai,a2,...,ak} o conjunto de todos os ai's tais que existe 

um exemplo pertencente a E com o valorde ai pertencente a V i 

SE A nao e vazio ENTAO 

SEJA am o atributo de melhor-funcao de avaliacao pertencente a A 

SUBSTITUA f pelo no nao-terminal a m ligado pelos ramos V m l , 

Vm2, Vmn e * as folhas fi, f2, fn e f*, rcspeclivamente 

ASSOCIE a cada uma destas folhas o elemento E 

RED1STRIBUA o conjunto de exemplos D entre elas 

tenta_expa nd ir(f*) 

SENAO marca f como inutil 

Figura 4.3 - Algoritmo ADEX 

No algoritmo A D E X , o simbolo *, filho do atributo am, representa todos os 

valores nao relevantes de a m . A aplicacao do A D E X a arvore da figura 3.2, usando a 

M R da tabela 4.2, esta na figura abaixo. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

KJUCO MEDIO MUITO 

MAGRO IDADE GORDO zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
0,4,6) y \  0,7) zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

J O \zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBAI : M 

iMAii&nco  DiAiitnco 

SIM  *  NAO 

/ 1 1 
CORDO 0 MACRO 0 

<5.tt) d) 

Figura 4.4 - AD cxpandida pelo ADEX a partir dc A D !D3 
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As regras correspondentes a arvore acima sao: 

s i ) se COME = pouco entao M A G R O zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

S2) se COME = medio e I D A D E - jovem e D I A B E T I C O - sim entao 

G O R D O 

s 3 ) se COME = medio e I D A D E - velho c DIABETICO = nao entao 

M A G R O zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

S4) se COME «= muito entao G O R D O 

Os arcos que tern como valor o * nao aparecem nas regras, ja que eles nao 

acresccntam nenhuma relevancia as regras originalmente obtidas. Ou seja, o simbolo 

* e transparente para o gerador de regras. 

Da comparacao das regras originais com as regras expandidas pelo A D E X , 

notamos que a regra r2 inicialmente tida como inutil foi substituida, com o uso do 

algoritmo A D E X , pela regra util S2. Alem disso, a outra regra inutil 13 foi 

transformada na regra util S3. A conclusao de que as regras S2 e S3 sao uteis se deve 

ao fato de que, na pratica, o atributo D I A B E T I C O pertencente a estas regras, e 

bastante significativo para distinguir entre M A G R O e G O R D O . 

Embora no exemplo apresentado todas as regras inuteis foram substituidas 

por regras uteis, na pratica isto nem sempre acontece [Cirne 90] [Mongiovi 90]. 

Entretanto, isso nao e devido a uma limitacao do A D E X e sim a pouca informacao 

que eventualmente possa estar contida na M R . Mesmo quando o A D E X nao retira 

regras inuteis seu uso e recompensador, pois as regras inuteis ficam marcadas de 

forma que quando o especialista for revisar o banco de regras obtido, pode concentrar 

sua atencao sobre elas. 

Ate nos casos extremos, a M R completa ou vazia, o A D E X ainda produz 

resultados coerentes. Em ambos os casos ele nao muda a arvore original. Se a M R for 

completa, concluimos que todas as regras sao uteis (ja que tudo e relevante). Ao 

passo que, se a M R for vazia, obtemos que todas as regras sao inuteis (como nada e 

relevante, tudo e inutil). zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

r 

4.2.3. Construcao Direta de Arvores de Decisao Semanticas 

Apesar da expansao semantica de uma arvore T D I D T melhorar a qualidade 

desta arvore, colocando condicoes relevantes nas premissas das regras, ainda restam 

alguns problemas. Como a expansao so faz acrescentar nos a arvore, esta pode 

assumir proporcoes inadequadas. Alem disso, so e garantida uma condicao relevante 

na premissa, mesmo quando esta tern um grande numero de condicoes. 
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Para contomar os problemas apresentados pela expansao, propomos a 

construcao direta da AD levando em consideracao nao so o aspecto sintatico como 

tambem o aspecto semantico. Esta construcao sera guiada por uma Funcao de 

Avaliafao Pragmatica (FAP) que englobe ambos os aspectos. Este novo algoritmo 

(que utiliza a FAP como funcao de avaliacao) e den om in ado IDRTzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA (Induction of 

Decision Relevant Trees). 

A FAP aqui proposta e definida de forma a ponderar a informacao retirada 

do CT (aspecto sintatico) com a informacao obtida da M R (aspecto semantico). Esta 

ponderacao sera variavel, permitindo ao usuario enfatizar, de acordo com a 

necessidade, o aspecto desejado (sintatico ou semantico). O principal fator que 

influencia a escolha da ponderacao e o grau de confianca que se tern na M R . A FAP 

aqui definida implica que a construcao da A D sera feita utilizando primeiro os 

atributos de FAP mais alta, i . e., o melhor atributo a expandir sera aqucle de maior 

FAP. Portanto, para um dado atributo ai, o valor da FAP m foi definido como: 

m(ai) = p.N(ai) + ( l - p).IR(ai) 

onde: p e o fator de ponderacao, sendo 0 < p < 1 

N(aj) e a funcao de avaliacao sintatica normalizada 

IR(ai) e a intensidade de relevancia do atributo ai 

Na ausencia de uma melhor indicacao para compor uma F A P equilibrada, um valor 

razoavel para p e l / 2 . 

N(ai) e uma funcao de avaliacao convencional ( i . e., uma funcao de avaliacao 

sintatica) normalizada para o intervalo [0, 1]. A normalizacao devera ser feita de 

forma que os "melhores" atributos obtenham os valores mais altos. Por exemplo, se a 

funcao de avaliacao convencional considerada for a entropia ent, uma boa 

normalizacao seria: 

N(ai) = exp(-ent(ai)) 

onde: exp denota a exponenciacao neperiana 

ent denota a funcao entropia 

Antes de definir IR(aj), algumas outras definicocs se fazem neccssarias. 

Consideremos, entao: 

nv como sendo o numero de valores do atributo aj 

nE como sendo o numero de elementos de classificacao 

IRv(ai=vj) como sendo a intensidade de relevancia do valor vj do atributo 

ai 
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M R [ l , c ] como sendo o elemento da Matriz de Rclevancia que esta na 

linha i e coluna c 

Podcmo's agora definir a intensidade de relevancia do atributo ai como segue: 

nv 

IR(ai) = ( l / n v ) . E l R v ( a i = v j ) 

nE 

onde: IR v (a i=vj ) = (1/zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBAIIE) . £ f(ai,vj,Ek) 

k=l 

/ 1, se vj pertencc a M R [ i , k ] 

sendo: f(ai,vj,Ek) = < 

\ 0, caso contrario 

A partir dos mesmos dados de entrada utilizados no exemplo com o A D E X 

(CT da tabela 3.1 e M R da tabela 4.2), o IDRT, usando exp(-ent(ai)) como funcao de 

avaliacao sintatica normalizada, gera a A D mostrada na figura abaixo. 

VEGETARIANO 

SIM NAO 

MACRO 
0,2,6) zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

C O M E 

POUCO MEDIO MU1TO 

MACRO 
(4) 

GORDO 
(5,8) 

GORDO 
G.7) 

Figura 4.5 - AD gcrada pelo IDRT usando entropia normalizada 

A A D da figura 4.5, por sua vez, pode ser mapeada no seguinte conjunto de 

regras: 

t i ) se V E G E T A R I A N O - sim entao M A C R O 

t2) se VEGETARIANO - nao e COME - pouco entao M A G R O 

13) se VEGETARIANO = nao e COME = medio entao G O R D O 

t4) se VEGETARIANO = nao e COME = muito entao G O R D O 
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Analisando as rcgras fomecidas pelo 1DRT {regras t) e comparando-as com 

as do ID3 (regras r) e do A D E X (regras s), concluimos que as primeiras sao 

superiorcs as duas ultimas, visto que: 

i) As regras do IDRT, apcsar de ligeiramente maiores que as do ID3, em 

sua totalidade, sao corretas do ponto de vista semantico. 

i i ) Embora as regras do A D E X scjam todas uteis ( i . e., todas tern 

condicocs relevantes na premissa) elas sao bem maiores que as do IDRT. 
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5. O Problema Sintatico e sua Soluble Inicial 

5.1. O Problema Sintatico zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Uma das caracteristicas mais desejaveis nos SBCs e que elcs sejam 

facilmente atualizados e modificados. Esta caracteristica provem da modularidade da 

BC, i . e., da possibilidade de alterar o conhecimento relativo a uma parte do dominio 

mantendo o resto da BC intocaclo. 

As ABs nao sao uma forma de representacao de conhecimento que 

proporciona modularidade. Em outras palavras, o conhecimento de areas especificas 

do dominio esta pulverizado por toda a arvore. Ha, entretanto, um problema maior: 

existe conhecimento que pode ser representado muito mais facilmente em regras que 

em ADs. Considere, por exemplo, o seguinte par de regras: 

u i ) se VEGETARIANO = sim entao M A G R O 

U 2 ) se COME = pouco entao M A G R O 

Note que as regras sao suficientes para classificar M A G R O , em relacao ao 

C T da tabela 3.1. Entretanto, nao ha uma A D correspondente a estas regras, porque 

elas nao compartilham nenhum atributo ( i . e., nao ha atributo para ser colocado na 

raiz). 

A A D mais simples que classifica as instancias cobertas por regras que nao 

tern atributos em comum, necessariamente adiciona pelo menos uma condicao extra 

em uma das regras, o que a torna mais especifica e frequentemente exige a adi9ao de 

novos ramos para cobrir eventuais instancias- excluidas pela especializa9ao. No nosso 

exemplo, tivemos a sorte de nao precisar adicionar novos ramos, pois a A D da figura 

5.1 cobre todas as instancias classificadas por u i e U2- Todavia, o que mais 

comumente ocorre nestes casos e que a A D e bastante mais complexa que as regras 

[Cendrowska 88]. 
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VEGETARIANO zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

MAGRO 

C4) 

FigurazyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA 5.1 - AD corrcspondente as regras u i e U2 

Representar numa A D o conhecimento contido era um conjunto de regras 

nao mapeavel diretamente em uma arvore traz serias desvantagens. Alem de 

aumentar p numero de condi9oes necessarias para obter algumas classifica9oes, as 

explanacoes obtidas da A D (ou de regras diretamente mapeadas da A D ) sao mais 

dificeis de entender. E que as condi9oes adicionadas artificialmente na A D muitas 

vezes sao irrclevantes para a classe que determinam. Em outras palavras, o 

especialista nao acredita na explanac5o porque ela content, na premissa, condi9oes 

irrelevantes para a conclusao da classe em questao. Por exemplo, no sistema 

especialista ginecologico gerado pelo APREND (veja capiti-do 4) todas as regras, 

com exce9ao de se I D A D E = crianca entao V A G I N I T E , term a condicao I D A D E = 

adulta, o que em nada contribui para clareza das explana9oes o'btidas do sistema. 

Outro ponto negativo da conversao for9ada de regras em ADs e que o 

conhecimento fica menos "disponivel". Considere as regras • ] e U2 e a ar\'ore da 

figura 5.1. Se soubermos apenas a evidencia COME = pouco, conseguimos chegar a 

conclusao atraves das regras. Ja atraves da A D , nao conseguimcos. 

Voltando ao acrescimo desnecessario de condi9oes a B C , vale ressaltar que, 

em muitos dominios, isto inviabiliza o SBC. De fato, obter o -valor de determinados 

alributos custa tempo e/ou dinheiro. Para se ter ideia do problema, imagine o gasto de 

tempo e dinheiro que traria um sistema especialista que tivesse como BC uma A D 

com o atributo T O M O G R A F I A - C O M P U T A D O R I Z A D A na raiz. Pior ainda, a 

maioria das classes determinadas pela sub-arvore relativa aio valor negativo de 

T O M O G R A F I A - C O M P U T A D O R I Z A D A poderiam ser comeluidas sem a ajuda 

desse exame. 
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O problema sintatico e mais grave quando ha atributos com grande numero 

dc valores, pois aumentam as chances do aparecer valores que nao sao uteis a 

conclusao. Colocando de outra forma, ao calcular a fun9ao de avalia9ao dos atributos, 

os algoritmos que usam A D como saida geralmente fazem a media entre os 

resultados da fun^ao calculada com o atributo assumindo todos os sens valores. O 

problema aparcce quando, apesar do resultado da fun^So nao ser "bom" para alguns 

valores, a media ainda e a melhor. 

Obscrvando o conjunto de regras obtidas do ID3 para C T da tabela 3.1, 

vemos que a regra n poderia ser substituida com vanlagem por u i , pois esta ultima e 

mais represcntativa, tern um numero menor de condi9oes e o novo conjunto de regras 

ainda continua mapeando o CT. No entanto, nenhum algoritmo da familia TDIDT 

seria capaz de fazer isto, pois apos tal substitui9ao, nao ha mais uma A D trivialmente 

equivalente a esse novo conjunto de regras. 

Alem do mais, regras nao-modulares sao pouco "robustas", pois cada 

exemplo e classificado apenas por uma regra. Com regras modulares, isto pode 

mudar. De fato, veja que os exemplos expe ex6 ficam cobertos, apos a substitui9§o 

de r3, por duas regras ( n e m ) . zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

5.2. Inducao de Regras Modulares 

Varios metodos ja foram propostos para conlornar o problema sintatico. A 

simplificafao de ADs e possivel pela identificapao de partes comuns de ramos 

distintOS, mas a explosao combinatoria do numero de compara9oes que precisam ser 

feitas torna este metodo aplicavel apenas para pequenas arvores. Alem disso, a 

simplificafao pode ser feita de diversas form as pois pode haver mais de uma parte 

comum para um dado conjunto de ramos. A questao que aparece entao e qual a 

melhor simplifica9ao que pode ser feita. A solu9ao para isto envolve consulta a 

especialistas e/ou o uso de program as de indu9§o que geram novas regras a partir de 

antigas [Cendrowska 88]. 

Uma alternativa extremamente interessante consists em evitar o uso de 

arvores, pela indu9ao direta de regras modulares. Contornamois, assim, os problemas 

que aparecem quando tentamos solucionar os problemas intrimsecos as ADs (isto e, 

os problemas sintaticos). O algoritmo PRISM, proposto por Cendrowska, faz 

exatamente isso. 

5.2.1. Onde Mudar os Algoritmos TDIDT 

A causa principal do problema sintatico e a manein-a pela qual uma A D 

representa o conhecimento. Quando colocamos um atributo earn um no qualquer de 
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uma A O , estamos nos obrigando a usar todos os sens valores nos ramos (isto e, 

colocamos na BC todas as condicoes possiveis que contem o atributo). Ora, 

frequcntemenle ocorre que nem todas aszyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA con d i9 d es sao uteis para conclusao das 

classes. Entretanto, tcmos que colocar as condicoes inuteis na A D para viabilizar o 

uso das con d i9 oes interessantes as conclusoes. 

Pensando nos algoritmos TDIDT o problema sintatico pode ser creditado ao 

uso de fui^oes de avalia9ao . Fu n 90cs de avalia9ao de atributos sempre fornecem uma 

indicativa global da qualidade do atributo. Elas nao contem in fo r m a9 o es 

individualizadas sobre a qualidade das con d i9oes que podem ser compostas com o 

atributo. 

Portanto, a mudanya que deve ser feita nos algoritmos T D I D T para resolver o 

problema sintatico consiste no uso de indicadores individualizados no lugar dos 

globais. Assim, enquanto os TDIDT escolhcm "bons" atritutos, podemos escolher 

boas condicoes, evitando o uso fo r 9ad o de con d i9 oes irrelevantes. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

5.2.2. O Algoritmo PRISM 

O algoritmo PRISM gera as regras para cada um dos elementos de 

classifica9ao separadamente. Desta fonna, a inclusao artificial de con d i9oes 

desnecessarias nas regras e evitada. 

A quantidade de in forma9-aozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA (information content) de um determinado 

elemento de classifica9ao E e calculada pela formula: 

1(E) = log 2 ( l / p (E) ) 

onde: p(E) e aprobabilidade de um exemplo ser efea classe E 

Por exemplo, o calculo da quantidade de infonnacao da classe M A G R O no 

C T da tabela 3.1 e feito da seguinte forma: 

I ( M A G R O ) = log2( l /p (MAGRO)) = Iog2(l/0,5) = log22 - 1 

As regras sao construidas de forma que a informa*cao ganha (information 

gain) pelas con d i9 oes da premissa seja igual ou superior a I ' ( E ) . O proccsso termina 

quando todos os cxemplos relativos a E tivercm sido utilizaxdos para gerar regras. A 

in fo r m a 9 a o ganha para a classificacao de E devido a pres;en9a da co n d i9 a o C na 

premissa e calculada pela seguinte formula: 
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I (E |C) = log2(p(E|C)/p(E)) 

onde: p(E|C) e a probabilidade de um exemplo, dado que contem a 

condicao C, pertencer a classe E 

Por exemplo, tomando como base p CT da tabela 3.1, a informacao ganha 

pela condicao COME = pouco para a classe M A G R O e dada por 

, p ( M A G R O | C O M E = p o u c o \ 

I ( M A G R O | C O M E = p o u c o ) - l o g 2 ( ) -

p ( M A G R O ) 

= log2(l/0,5) = l o g 2 2 = l 

Ja a informacao ganha por I D A D E = jovem para G O R D O e 

p ( G O R D O | I D A D E - j o v e m \ 

I (GORDO|IDADE=jovem) - log2 

p ( G O R D O ) 

= log2(0,6667/0,5) = log2l,3334 = 0,4151 

Como o objetivo e ter as menores regras possiveis, o algoritmo se resume a 

escolher qual condicao usar num dado instante. Para atingir esta meta basta escolher 

o maior valor de I (E |C) . Porem, como p(E) e o mesmo para todo C, isso se reduz a 

obter o maior p(E|C). As provas que o algortimo PRISM produz regras corretas e 

completas em relacao ao conjunto de exemplos usado como entrada, podem ser 

encontradas no trabalho original de Cendrowska [Cendrowska 88]. A figura 5.2 

apresenta o algoritmo PRISM em pseudo-codigo. 

prism(CT) 

PARA TOD A classe E 

E N Q U A N T O ha exemplo em CT com E 

CONJ_PREMISSA <- o/ 

I N F O _ G A N H A <- 0 

C T _ A U X <- C T 

REPITA 

ACHE, em C T _ A U X , C tal que p(E|C) seja maximo 

CONJJPREMISSA <- CONJ_PREMISSA + C 

I N F O _ G A N H A <- I N F O _ G A N H A + I(E |C) 

RETIRE o atributo de C de C T _ A U X 

A T E QUE I N F O _ G A N H A > 1(E) 

RETIRE de C T todos os exemplos com C O N J J P R E M I S S A 

I M P R I M A s e C O N J PREMISSA entao E 

Figura 5.2 - Algoritmo PRISM 
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5.2.3. Exemplo com o Algoritmo PRISM zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Utilizando como entrada o CT da tabela 3.1, o algoritmo PRISM produz: 

u i ) se V E G E T A R I A N O - sim entao M A G R O zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

112) se COME = pouco entao M A G R O 

113) se VEGETARIANO = nao e I D A D E - jovem entao G O R D O 

114) se COME = muito entao G O R D O 

Note que, embora tenha solucionado o problema levantado na secao anterior 

(a regra u i agora pertence a BC), o PRISM nao resolveu a questao levantada no 

capitulo 4, pois, ainda ha, na regra 113, uma condicao com I D A D E , para decidir entre 

M A G R O e G O R D O . 
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6. Inducao ScEniintica de Regras Modulares zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

A ideia dazyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA S0I11920 global e ter um algoritmo unico que reuna as 

potencialidades do PRISM e do IDRT e que esteja, ao mesmo tempo, livre das 

deficiencias de ambos. Com este objetivo, propomos o RPRISMzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA (Relevant PRISM). 

Ele induz regras modulares (como o PRISM) e usa conhecimento fornecido pelo 

especialista atraves de MRs (como o IDRT). A combinacao destas caracterislicas e o 

que permite solucionar simultaneamente os problemas sintatico e semantico. 

6.1. O Algoritmo R P R I S M 

O RPRISM e bastante semelhante ao PRISM. A unica diferensa e que o 

RPRISM introduz o conceito de probabilidade relevante. Ela e utilizada sempre que 

for feito um calculo de probabilidade condicional. Ou seja, o RPRISM difere do 

PRISM somente porque enquanto 0 PRISM calcula probabilidades condicionais, o 

RPRISM computa probabilidades condicionais relevantes. A probabilidade 

condicional relevante q(E|C) e dada pela formula: 

/ p(E|C), se C e revelante para E 

q(E|C) = < 

\ 1/nc, caso contrario 

onde: nc e o numero de exemplos que tern a condi9ao C 

A probabilidade relevante e, port ant o, definida de forma que condicoes 

irrelevantes fiquem com os piores valores possiveis, resolvendo assim o problema 

semantico. De fato, a pior probabilidade que p(E|C) pode tfcer e 1/nc, que define o 

valor da probabilidade revelante q(E|C) quando C nao e relevante para E. 

O fato do algoritmo ser baseado no PRISM e prodvuzir regras modulares, e 

nao ADs, soluciona tambem o problema sintatico. 

Para os mesmos dados de entrada utilizados com o PRISM e com o IDRT 

(exemplos da tabela 3.1 e M R da tabela 4.2), o RPRISM gerora as seguintes regras: 

v j ) se COME = pouco entao M A G R O 

V2) se VEGETARIANO = sim entao M A G R O 

V3) se V E G E T A R I A N O = nao e DIABETICO = si»m entao G O R D O 

V4 ) se COME - muito entao G O R D O 
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Veja que, agora, nao ha mais o problema semantico da regrazyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA 113 (substituida 

pela regrazyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA V3) nem o problema sintatico das regras t2 ezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA U (substituidas pelas regras v j 

e v4 , respectivamcntc). 

Mcsmo considerando que utilizamos um exemplo "de brinquedo" para 

ilustrar os algoritmos apresentados, podem os ter uma ideia da variacao do tamanho e 

da qualidade das BCs geradas na tabela 6.1. Nela, notamos a evolucao sintatica 

(atraves do numero e tamanho medio das regras geradas) e semantica dos algoritmos 

discutidos neste trabalho. 

Regras Geradas Tamanho Medio Problemas Semanticos 

Alcalorio 7 3.00 0 

ID3 4 1,50 2 

ADEX 4 2.00 0 

IDRT 4 1,75 1 

PRISM 4 1,25 1 

RPRISM 4 1.25 0 

Tabela 6.1 - Comparacao entre os divcrsos algoritmos zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

6.2. Uma Aplicacao em Medicina 

Para mostrar melhor a diferenca entre os resultados obtidos pelos diferentes 

algoritmos discutidos neste trabalho, vamos mostrar uma pequena aplicacao de 

diagnostico em medicina. Embora esta aplicacao seja ainda um problema de 

brinquedo, ela e maior que o exemplo ilustrativo que temos usando ate agora e, 

portato, fornece uma melhor validacao para as ideias aqui apresentadas. 

A aplica9ao consiste em descobrir o quanto uma dada pessoa e propensa a ter 

um infarto do miocardio. Para obter este diagnostico usamos os atributos SEXO (com 

os valores masculino e feminino), GLICOSE (alta ou normal), STRESS (baixo, alto 

ou normal), PRESS/vO SANGUINEA (alta ou normal), COLESTEROL (alto ou 

normal) e T A B A G I S T A (sim ou nao). O grau de propensao ao infarto foi 

discretizado em quatro classe: S E M PROPENSAO, P O U C O PROPENSO, 

PROPENSO e M U I T O PROPENSO. O conjunto de treinamento usado como 

entrada esta na tabela 6.2. 
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SIZXO GLICOSE 

norma! 

STRESS 

baixo 

PRIiSSAO 

normal 

COLESTER TABAG CLASSE zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
CXJ masc 

GLICOSE 

norma! 

STRESS 

baixo 

PRIiSSAO 

normal normal nao S E M PROPENSAO 

ex_ 

CX3 

masc alta normal alta alio sim MU1TO PROPENSO ex_ 

CX3 masc alta baixo normal normal nao P O U C O PROPENSO 

CX4 masc normal alio normal normal nao P O U C O PROPENSO 

CX5 fern normal baixo alia normal sim P O U C O PROPENSO 

C X

4 L fern alia normal alia normal nao P O U C O PROPENSO 

CX7 fern alta normal normal normal sim P O U C O PROPENSO 

CX8 fem alta baixo normal alio sim P R O P E N S O 

CX9 fern alta normal normal alto nao P R O P E N S O 

cxio masc normal baixo normal alto sim P O U C O PROPENSO 

Tabela 6.2 - Conjunto de Treinamcnto sobrc Infarto 

Para aqueles algoritmos que usam matriz de relevancia, eliciamos de um 

especialista a M R exposta na tabela 6.3. 

SEM PROP. POUCO PROP. PROPENSO M U I T O PROP. 

SEXO 0 0 0 0 

GLICOSE {normal} 0 {alia} {alta} 

STRESS {baixo} {baixo.normal} (normal) {alto} 

PRESSAO (normal) 0 {alta} (alta} 

COLESTER {normal} {normal} 0 {alto} 

TABAG (nao) {nao} {sim} {sim} 

Tabela 6.3 - Matriz de Relevancia sobre Infarto 

Com esses dados de entrada, o ID3 produziu uma arvore equivalente as 

seguinte regras: 

a i ) se COLESTER = alto e SEXO = fem entao P R O P E N S O 

a2) se COLESTER = alto e SEXO = masc e GLICOSE = alta 

entao M U 1 T A PROP. 

a3) se COLESTER = alto e SEXO = masc c GLICOSE = normal 

entao POUCO PROP. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

34 ) se COLESTER = normal e SEXO = fem entao P O U C O PROP, 

as) se COLESTER = normal e SEXO = masc e G L I C O S E = alta 

entao POUCO PROP. 

a6) se COLESTER = normal e SEXO = masc e GLKCOSE = normal 

e STRESS == alto entao POUCO PROP. 

a7) se COLESTER = normal e SEXO = masc e GLUCOSE = normal 

e STRESS = baixo entao SEM PROP. 

Quando estas regras foram expandidas pelo A D E X , obvtivemos: 
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b i ) se COLESTER - alto e SEXO = fern e GLICOSE = alta 

entao PROPENSO 

b2) se COLESTER = alto e SEXO = masc c GLICOSE - alta 

entao M U I T A PROP. 

b3) se COLESTER = alto e SEXO = masc e GLICOSE = normal 

e STRESS - baixo entao POUCO PROP. 

b4) se COLESTER = normal e SEXO = fem entao POUCO PROP, 

bs) se COLESTER = normal e SEXO - masc e GLICOSE = alta 

entao POUCO PROP. 

b6) se COLESTER = normal e SEXO - masc e GLICOSE - normal 

e STRESS = alto entao POUCO PROP. 

1)7) se COLESTER = normal e SEXO - masc e GLICOSE - normal 

e STRESS - baixo entao S E M PROP. 

A inducao da A D diretamente pelo IDRT gerou uma arvore equivalente as 

regras abaixo expostas. 

c i ) se T A B A G - nao e COLESTER = alto entao PROPENSO zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

C 2 ) se T A B A G = nao e COLESTER - normal e STRESS = alto 

entao POUCO PROP. 

C3) se T A B A G - nao e COLESTER = normal e STRESS = baixo 

e GLICOSE = alta entao POUCO PROP. 

C4) se T A B A G = nao e COLESTER = normal e STRESS = baixo 

e GLICOSE = normal entao S E M PROP. 

C5) se T A B A G = nao e COLESTER = normal e STRESS = normal 

entao POUCO PROP. 

C6) se T A B A G = sim e STRESS = baixo e GLICOSE = alta 

entao PROPENSO 

C7) se T A B A G - sim e STRESS = baixo e GLICOSE = normal 

entao POUCO PROP. 

C8) se T A B A G - sim e STRESS = normal e PRESSAO - alta 

entao M U I T A PROP. 

C9) se T A B A G = sim e STRESS = normal e PRESSAO = normal 

entao POUCO PROP. 

A inducao de regras modulares feitas pelo PRISM, resultou na seguinte base 

de conhecimento: 

d i ) se GLICOSE = normal e T A B A G » nao e STRESS = baixo 

entao SEM PROP. 

d2) se PRESSAO = alta e COLESTER » alto entao M U I T A PROP. 

d3) se STRESS = alto entao POUCO PROP. 

d4) se COLESTER = normal e PRESSAO = altaentSo POUCO PROP. 
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ds) se COLESTER - normal e STRESS - normal entao POUCO PROP. 

d6) se COLESTER = normal e GLICOSE - alta entao POUCO PROP, 

dy) so GLICOSE = normal e T A B A G = sim entao POUCO PROP. 

d8) sc COLESTER - alto e T A B A G - nao entao PROPENSO 

do) se COLESTER = alto e SEXO - fem entao PROPENSO 

Finalmente, a inducao semantica feita pelo RPRISM nos deu o seguinte 

conjunto de regras modulares: 

e i ) se GLICOSE = normal e T A B A G - nao e STRESS = baixo 

entao S E M PROP. 

e2) se PRESSAO = alta e COLESTER = alto entao M U I T A PROP. 

e3) se STRESS = alto entao POUCO PROP. 

e4) se COLESTER = normal e STRESS = normal entao P O U C O PROP, 

es) se COLESTER = normal e T A B A G = nao e STRESS - baixo 

e GLICOSE = alta entao POUCO PROP, 

cc) se COLESTER - normal c STRESS - baixo e T A B A G - sim 

entao POUCO PROP. 

-C7) se STRESS = baixo e COLESTER = alto e GLICOSE = normal 

entao POUCO PROP, 

es) se GLICOSE = alta e STRESS = baixo e T A B A G = sim 

entao PROPENSO 

eo) se GLICOSE = alta e T A B A G = nao e COLESTER = alto 

entao PROPENSO 

Analisando os resultados dos algortimos concluimos que: 

i ) O ID3 produziu algumas regras sem muito sentido pratico, que foram 

expandidas pelo A D E X (a a i e a a3). 

i i ) A expansao gerada pelo A D E X aumentou indesejadamcnte o 

tamanho da BC. 

i i i ) O IDRT gerou uma saida de boa qualidade semantica, mas tambem 

grande. 

iv) O PRISM gerou um resultado sintaticamente muito bom (o melhor 

de todos), porcm com problemas semanticos (por exemplo, a regra do)-

v) A base de conhecimento gerada pelo RPRISM tern excelente 

qualidade, cmbora seja um pouco maior que a gerada pelo PRISM. 
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A tabela 6.4 resume os resultados obtidos pelos algoritmos para o exemplo 

do infarto. 

Regras Geradas Tamanho Medio Problemas Scmanticos 

ID3 7 3.00 2zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA (j[ LcajJ 

ADEX 7 3,29 0 i 

IDRT 9 3.22 H c O 

PRISM 9 2.00 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA4 CD3, d7, d6 c d9) 

RPRISM 9 2,66 1 (C3) 

Tabela 6.4 - Comparacao entre os algoritmos no dominio de infarto 

Estas conclusoes ja eram esperadas. El as estao de acordo com as ideias 

expostas neste trabalho. Por isto, esse exemplo contribui para validar nossos 

resultados sobre indu9ao semantica. 
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7. Prototipo do Aquisitor Semantico zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

A construcao de um prototipo de um sistema de aquisicao de conhecimento 

que use os algoritmos aqui propostos tern por objetivo permitir a aplicacao imediata 

das ideias apresentadas, mesmo que em problemas de pequenc tamanho. A aplicacao 

pratica traz ozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA feedback necessario para a continuidade do process© de pesquisa 

cientifica. 

O prototipo do sistema AS (Aquisitor Semantico) implementa os algoritmos 

ID3, I D 3 X ( i . e., A D E X baseado no ID3) , IDRT usando entropia normalizada como 

funcao de avaliacao sintatica (veja se9ao 5.2), PRISM e RPRISM. Optamos por 

implcmentar todos estes algoritmos com o intuito de fazer comparacoes entre eles. O 

prototipo do. AS foi escrito em Ari ty Prolog 5.1 [Arity 88] e funciona em 

computadores que utilizem o sistema operacional MS-DOS. A linguagem Prolog foi 

escolhida pela rapidez de desenvolvimento que pr.oporciona, devido ao seu alto nivel 

de abstra9ao. A implementacao do algoritmo ID3 foi baseada naquela eneontrada em 

[Arariboia 89]. 

7.1. Arquitetura Interna 

O prototipo do AS tern onze modulos. Sao eles o modulo pricipal (AS), o 

ID3 (ASJD3), o A D E X ( A S A D E X ) , o IDRT (ASIDRT) , o de auxilio aos algoritmos 

que usam ADs (ASAD), o PRISM (ASPRISM), o RPRISM (ASRPRTSM), o de 

auxilio aos algoritmos que induzem regras modulares ( A S I R M ) , o de utilitarios 

( A S U T I L ) , o de entrada de dados ( A S E N T R A ) e o de saida de resultados 

(ASSAIDA) . Esquematicamente, a rela9ao entre os modulos esta na figura 7.1. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

|  AS | • I ASENTRA |  

ASID3 

— ASADEX ASAD 

ASIDRT | -

ASRPOISM zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

— I ASPRISM |  

L i ASIRM ] 

Figura 7.1 - Rclacao cnlrc os modulos do prototipo do AS 
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7.2. Modo de Utilizaysio 

7.2.1. Dcfini^ao das Entradas zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

As entradas do AS sao dois arquivos que contem o CT e a M R . Eles devem 

ter o mesmo nome-base, com as terminacoes .CT e . M R , respectivamente. O arquivo 

.CT deve conter apenas clausulas ex, todas com aridade 2. O primeiro parametro 

denola a classe e o scgundo e a lista das condicoes que a determinam. As condicoes 

sao pares atributo = valor, escritos com o uso do operador binario infixo =. Para 

ilustrar, abaixo segue a listagem do arquivo E X E M P L O . C T , que descreve o CT 

apresentado na tabela 3.1. 

ex(magro, [come=pouco, diabet=sim, idade=velho, veget=sim]). 

ex(magro, [come=medio, diabet=nao, idade=velho, veget=sim]). 

ex(gordo, [come=muito, diabet=sim, idade=velho, veget=nao]). 

ex(magro, [come=pouco, diabet=nao, idade^velho, veget=nao]). 

ex(gordo, [come=medio, diabet=sim, idade=jovem, veget=nao]). 

ex(magro, [come=pouco, diabet=nao, idade=jovem, veget=sim]). 

ex(gordo, [come=muito, diabet=nao, idade=velho, veget^nao]). 

ex(gordo, [come=medio, diabet=sim, idade=jovem, veget=nao]). 

Figura 7.2 - Arquivo EXEMPLO.CT 

O arquivo . M R contem apenas clausulas n i r de aridade 3. Cada clausula 

representa um elemento nao vazio da M R . O primeiro parametro representa a linha 

( i . e., o atributo) e o segundo, a coluna ( i . e., a classe). O terceiro parametro e o 

elemento propriamente dito ( i . e., a lista dos valores relevantes). Como exemplo, o 

arquivo E X E M P L O . M R , que mapeia a M R da tabela 4.2, esta listado abaixo. 

mr(come, magro, [pouco]). 

mr(come, gordo, [muito]). 

mr(diabet, magro, [nao]). 

mr(diabet, gordo, [sim]). 

mr(veget, magro, [sim]). 

mr(veget, gordo, [nao]). 

Figura 7.3 - Arquivo EXEMPLO.MR 

7.2.2. Executando o Prototipo 
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O sistema AS pode ser usado tanto interprctado quanto compilado. 

Obviamente, ele e mais rapido quando esta compilado. 

Para utilizar o AS compilado, devemos digitar na linha de comando do 

MS-DOS 

AS < E N T R A D A > . . 

Onde < E N T R A D A > e o nome-base dos arquivos que contem o C T e a M R (cstes 

arquivos devem ter as terminacoes .CT e . M R , veja a secao anterior). A saida sera 

feita em arquivos com o nome-base < E N T R A D A > , tendo como terminacoes . ID3, 

. A D X , . H I T , .PR! e .RPR, que denotam os resultados dos algoritmos 1D3, A D E X , 

IDRT, PRISM c RPRISM, respectivamente. 

A utilizacao do AS interpretado deve ser precedida pela entrada do programa 

A P IzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA (Arity Prolog Interpreter). Quando aparecer o sinal de prontidao do 

interpretador, devemos digitar 

[-as], 

carrega. 

as(<ENTRADA>). 

Onde < E N T R A D A > e, da mesma forma que para 0 AS compilado, o nome-base dos 

arquivos que contem as entradas. As saidas sao mostradas na tela. 

No caso dos algoritmos que geram ADs (ID3, A D E X e IDRT) , antes da 

saida, ha a conversao automatica da arvore em regras. Isto fo i feito para simplificar o 

trabalho do modulo que imprime a saida, pois uma arvore e muito mais difici l de 

imprimir que seus ramos. 
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8. Conclusoes e Trabalhos Futures 

8.1. Conclusoes zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Sendo a A C o ponto de estrangulamento no desenvolvimento de SBCs, todo zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

esfor90 no sentido de se obter novos metodos de aq u isi9ao ou melhorar os metodos 

existentes e de suma importancia. O processo de aqu isi9ao automatica via m d u 9 ao a 

partir de exemplos e um dos mais promissores e, por isto, vem sendo alvo de 

numcrosas in vest iga9oes. 

Os algoritmos de in d u 9 ao da familia T D I D T apresentam dois problemas 

muito serios: o sintatico e o semantico. 0 problema sintatico aparece devido a forma 

utilizada pelos algoritmos T D I D T para representor o conhecimento adquirido. 

Sempre sao usadas ADs, embora este formalismo nao seja adequado para muitos 

dominios. O problema semantico advem dos algoritmos da familia T D I D T nao 

levarem em con sid er a9ao , durante o processo de indi^ao, as r e d o e s de relevancia 

existentes entre as classes e as con d i9oes de um dado dominio. Todas as con d i9oes 

sao consideradas igualmente importantes para a conclusao de uma determinada 

classe. 

Para solucionar o problema sintatico, fo i proposto, por Cendrowska, o 

algoritmo PRISM. O PRISM nao mais utiliza ADs como saida. 0 conhecimento por 

ele induzido e representado por um conjunto de regras de p r o d u 9 a o . Os conjuntos de 

regras sao superiores as ADs porque podem representar o conhecimento 

modulannente. enquanto as ADs nao o podem. Entretanto, o PRISM ainda sofre do 

problema semantico. 

Para a so lu 9ao do problema semantico, fizemos a proposta de estender os 

algoritmos T D I D T para possibilitar o uso das in fo r m a9 o es sobre as r edoes de 

relevancia do dominio. Estas in fo r m a9 o es seriam obtidas do especialista atraves de 

MRs. A M R , por ser mais simples e ter menos expressividade que uma forma 

convencional de adquirir conhecimento, pode ser obtida facil e rapidamente. A 

primeira soh i9ao sugerida, denominada algoritmo A D E X , foi a expansao da A D 

gerada por um algoritmo TDIDT, de forma a incluir con d i9 oes relevantes nos ramos 

que nao as tivessem. Devido ao aumento de tamanho a lcan 9ad o pela arvore 

expandida, esta soh i9ao nao foi considerada ideal. Alternativamente, propusemos o 

algoritmo IDRT, que constroi diretamente a A D , mesclando in fo r m a 9 o e s sintaticas 

(encontradas atraves das fu n 9oes de avalia9ao de atributos) com semanticas 

(representadas na M R ) . Embora esta so lu 9§o tenha sido satisfatoria para o problema 

semantico, ela nao rcsolveu o problema sintatico, justamcnte por continuar usando 

ADs como saida. 
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O algoritmo RPRISM, que induz regras modulares (como o PRISM), usando 

informacoes semanticas obtidas da M R (como o IDRT) , foi proposto para rcsolver 

ambos os problemas simultaneamente. O RPRISM foi concebido para cvitar os 

problemas sintalicos e semanticos. Vale ressaltar que, embora so tenhamos utilizado 

o RPRISM em problemas "de brinquedo", certainente ele trara bons resultados para 

casos reais, pois eles sao mais suceptiveis ao problema semantico que os "de 

brinquedo", ja que possuem uma grande quantidade dezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA con d i9 oes e so uma pcqucna 

parcela delas e relevante para cada classe. Como esta in fo r m a 9 a o (qual parcela e 

relevante) pode ser obtida rapidamente do especialista com o uso de MRs , algoritmos 

que a apioveitem serao uteis. A vantagem dessa abordagem c evitar que, por 

coincidcncia. tenhamos con d i9oes que nao sao relevantes para sua conclusao na BC. 

Note que o algoritmo RPRISM representa uma ruptura com os metodos 

"tradicionais" de A C a partir de exemplos. Devido a inegavel complexidade da tarefa 

de A C , ela e dif ici l tanto para homens quanto para maquinas. Mas, com este novo 

enfoque cria-se uma abordagem hibrida entre os metodos automaticos (via in d u 9 §o) e 

os cognitivos (via M R ) . zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

8.2. Tmbalhos Futures 

Obviamente, este trabalho nao e o ponto final da pesquisa sobre os problemas 

encontrados com a in d ii9 a o baseada em exemplos (talvez nem exista este ponto 

final). Resta ainda muita coisa por fazer. Vamos apresentar alguns futuros projetos 

que julgamos interessantes. Sao eles: 

i) Desenvolver uma nova metodologia de com p ar a9 ao entre solu 9oes, 

visto que as abordadens tradicionais (acuracia, tamanho, etc) nao contemplam o 

aspecto semantico, agora considerado pelo algortimos. 

i i ) Incluir outras in fo r m a9 oes (por exemplo, in fo r m a9 o es estrategicas), 

nao so sobre relevancia, no processo de in d u 9 ao do RPRISM. 

i i i ) A M R tambem pode ser aplicada em outras sit u a9oes, pois prove 

uma in fo r m a 9 a o util e facil de ser obtida. Um exemplo disso pode ser encontrado no 

algoritmo A T M [Gomes 89]. O A T M usa estatistica indutiva para construir regras 

com incerteza. Entretanto, devido a explosao combinatoria da quantidade de regras 

possiveis, somente as regras com uma unica co n d i9 a o na premissa sao pesquisadas. 

Poderiamos usar a M R para podar o espa90 de busca, so testando as regras que 

tivessem, na sua premissa, con d i9oes relevantes. 

iv) A M R tambem pode ser estendida para aumentar seu poder 

represcntacional. Um caminho a seguir e colocar, no lugar dos conjuntos cantorianos, 
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conjunlos nebulosos nos elemcntos da M R . Considcrc que a M R eslcndida nao 

precisa necessariamente ser obtida diretamente do especialista. Ela pode ser fruto, por 

exemplo, da juncao do conhecimento (representado em M R "normal") de varios 

deles. 

v) Validar mais complctamenet o RPRISM, atraves de sua aplicacao na 

construcao de SRCs de medio ou grande porte. 

vi) Permitir que o RPRISM trate atributos com valores continuos e/ou 

nao disjuntos. As classes tambem devcm poder ser continuas e/ou nao disjuntas. 

v i i ) Melhorar a interface e o desempenho do sistema AS, que hoje e 

apenas um prototipo. A ligacao com outros sistemas tambem deve ser provida. Para 

isto, talvez seja necessario reescreve-lo em outra linguagem. 

v i i i ) Integrar o AS a um amplo sistema de aquisicao e uso do 

conhecimento. Este sistema deve ter varias form as de adquirir e usar o conhecimento, 

pois a construcao de SBCs nao e tarefa simples nem e resolvida da mesma maneira 

em todos os casos. U m sistema assim facilitaria bastante a tarefa do EC, ja que uma 

grande variedade de ferramentas estaria disponivel. Este sistema pode ser o HOLOS 

[Oliveira 90]. 
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Apcndicc A. O Algoritmo I D L 

E inerente a abordagem T D I D T que todos os elementos do C T estejam 

disponiveis para que seja possivel a construcao da A D . Depois de gerada a A D , a 

adicao de novos elementos ao CT implica'na rcconstru9ao completa da arvore. Ha 

situa?6es nas quais isto e indescjavel. Para contomar este problema foram propostos 

algoritmos que geram resultados identicos aos obtidos pelos T D I D T , mas o fazem de 

maneira incremental ( i . e., nao necessitam de reconstruir integralmente a A D quando 

novos elementos sao acrescentados ao CT) . Por exemplo, o ID4 [Schlimmer 86], o 

ID5 [Utgof 88] e o ID5R [Utgoff 89] sao todos versoes incrementais do ID3. 

Alem de nao serem incrementais, os algoritmos T D I D T as vezes geram 

arvores maiores que as otimas. Tomemos como exemplo o problema do 

multiplexador 4 para 1. Um multiplexador 4:1 esta representado esquematicamentc 

na figura abaixo. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

F.O 

MUX 

4:1 

R1 
MUX 

4:1 E2 

MUX 

4:1 

E3 

MUX 

4:1 

s 

C I CO 

Figura A. 1 - MutiplexadorzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA 4:1 

Para o multiplexador acima En, E i , E 2 , E 3 , C i , Co sao entradas binarias e S 

e uma saida binaria. S sera igual a Ei , onde i e 2.Ci + Co. Ou seja, C i e Co 

determinam qual das entradas Ei sera apresentada em S. 

O problema do multiplexador 4:1 resume-se a induzir uma A D que determine 

qual o valor de S dados Eo, E i , E2 , E3, C i e Co. Temos, desta forma, um dominio 

com 2 classes ( 0 e 1 , que representam os possiveis valores de S) e 6 atributos (Eo, E i , 

E2 , E 3 , C i c Co), cada qual com 2 valores (0 e 1). Para o C T completo (64 

elementos), 0 1D3 gera uma A D que tern 25 nos nao terminais e 26 folhas. 

Entretanto, a solu9ao otima (e tambem a mais natural) tern apenas 7 nos 

nao-terminais e 8 folhas (veja fig. A.2). 
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Figura A.2 - AD Otima para o problema do multiplexador 4:1 

Na tentativa de solucionar o problema da sub-otimalidade, Van de Vilde 

propos o algoritmo I D L [Van de Vilde 89].zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA O I D L usa, alem de uma funcao de 

avaliacao (que e um criterio estatistico), um criterio topologico c e incremental. Em 

contraste, os algoritmos TDIDT (e tambem suas versoes incrementais) usam apenas 

um criterio estatistico. 

A . l . Relevancia Topologica 

Objetivando permitir o uso de informacao topologica, o I D L define o 

conceito de relevancia topologica. 

Para uma dada arvore T , um atributo a e um exemplo ( i . e., um elemento do 

C T ) e pertencente a uma classe c, a relevancia topologica de a para e (denotada por 

TRT(a , e ) ) e o numero de ocorrencias de a nos caminhos recomstruidos a partir de e. 

Para uma arvore T e um exemplo e, um caminho recomstruido a partir de e e 

um caminho que comeca numa folha associada a mesma cllasse de e e segue em 

dire9§o a raiz, terminando quando a condi9§o expressa em T fojr inconsistente com e. 

Por exemplo, tomando a A D da figura 3.2, temros que os caminhos 

reconstruidos a partir de exi sao ( M A G R O  C O M E = pouco) ee ( M A G R O  I D A D E = 

velho). Portanto, as relevancias topologicas dos atributos do domin io para exi sao: 

T R T ( C O M E , e x i ) = 1 

T R T ( D I A B E T I C O , exi) - 0 
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T R T zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA( 1 D A D E , exi) - 1 

T R T ( V E G E T A R 1 A N O , exi) - 0 

A nocao de relevancia topologica parece fortemente ligada a de A D minima. 

Portanto, minimizar a relevancia topologica geralmente implica em minimizar a 

arvore. 

Uma arvore T e dita ser topologicamente minima em relacao a um conjunto 

de treinamento D se as seguintes condicoes acontecem: 

i) T e correta. 

i i ) T nao pode ser podada sem perder a corretude. 

i i i ) TRi(a ,e ) < 1 para todo atributo a e todo e em D. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

A.2. A Tecnica de Transforma^ao 

O I D L usa o conceito de relevancia topologica atraves de uma tecnica de 

tranformacao que permite minimizar a relevancia topologica da arvore sem que ela 

perca sua corretude. Esta tecnica esta baseada em ideias usadas pelo ID4 e pelo ID5. 

Para que a tecnica funcione, e necessario manter, em cada no, informacoes 

que permitam escolher qual e o "melhor" atributo sem ter de re-examinar o CT. Estas 

informa95es consistem em contadores que guardam, para cada atributo que pode ser 

usado no no em questao, a quantidade de exemplos classificados para os diferentes 

valores do atributo, bem como a que classe pertencem tais exemplos. A ideia dos 

contadores foi originalmente usada pelo ID4. 

O uso de contadores permite descobrir qual e o melhor atributo para scr 

usado em um determinado no. Se o melhor atributo nao for aquele que ja esta sendo 

usado, e possivel substitui-lo sem re-examinar o CT. Este mecanismo de substitui9§to 

e inspirado no usado pelo ID5. Ele consiste do seguinte algoritmo, que transforma o 

no N em um no que usa o atributo a. 
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SE a nao 6 o atributo de N 

S E N e uma foi ha 

E X P A N D A N usando a 

SENAO 

COLOQUE rccursivamente a em todos os filhos de N 

TROQUE a pelo atributo que esta em N , refazendo a arvore apenas 

para estes nivcis 

PODE os filhos de a quando for possivel 

REM OVA os filhos de a que tern apenas um filho zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

A.3. O Algoritmo 

O I D L comeca com a A D vazia e processa um exemplo por vez. Os passos 

basicos do algoritmo estao descritos abaixo em pseudo-codigo. Assuma que ha uma 

funcao de avaliacao disponivel (por exemplo, calculo de entropia) para proporcionar 

um criterio estatistico de avaliacao de atributos. 
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SEJA T a arvore alual c e o novo exemplo a ser classificado 

CLASSIF1QUE e, atualizando as informacoes dps nos do caminho de 

classificafao 

SEJA N o no onde a class i f ica9ao termina 

SE e esta incorretamente classificado zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

EXP A N DA N usando o criterio estatistico 

SE e nao pode ser classificado 

AD1CIONE um novo ramo a N e associe a este ramo uma folha com a classe d ; 

A T U A L I Z E recursivamente, para os nos que estao no caminho de classifica9ao 

de e, qual e o melhor atributo. Fa9a isto da folha para a raiz 

PARA TODO no M no qual e necessaria alguma transform 39 30 

SEJAM ai ... a n os atributos que estao abaixo de M 

PARA C A D A atributo ai 

C A L C U L E a relevancia topologica TRM(aj,e) 

C A L C U L E a relevancia topologica TRs(ai,e), onde S c o filho de M que 

pertence ao caminho de classifica9ao de e 

COMPUTE o ganho de relevancia topologica (denotado por T R G M ) entre 

S e N pela formula: 

TRM(ai,e) - TRs(ai,e) 

T R G M = 

TRM(ai,e) 

SE aj tern o ganho de relevancia topologica positivo 

USE a tecnica de transforma9ao sobre ai 

SEN AO 

C A L C U L E o melhor atributo para M 

SE ele for diferente daquele que esta em M 

USE a tecnica de transforma9ao para incluir o atributo 

SE todos os filhos de M estao associados a mesma classe ( i . e., se a divisac 

em M ficar obsoleta) 

PODE M 
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Apcndice B.zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA O Algoritmo C4 

O algoritmo ID3 [Quinlan 83] se aplica a problemas deterministicos c na 

fornece bons resultados quando usado cm dominios que apresentam incerteza. Pai 

abordar dominios com incerteza, Quinlan propos o algoritmo C4 [Quinlan 87], que 

uma extensao do TD3 e consegue lidar com ruidos na entrada. 

O C4 divide a construcao da A D em duas fases distintas. Inicialmcnte, a A
 : 

e gerada usando o ID3. A seguir, ela e podada, rcmovendo-se os ramo 

estatisticamente pouco uteis. A poda permite controlar o tamanho da arvore, quv 

cresce bastante em dominios nao deterministicos se e usado apenas o ID3. 

O primeiro passo nao sera apresentado neste apendice, pois ele consiste d 

ID3 e, portanto, esta detalhadamente descrito no capitulo 3. 

B . l . O Metodo de Poda do Algoritmo C4 

A poda feita pelo C4 baseia-se no calculo de taxas de erros. A taxa de erro d 

um no nao-terminal t e dada por: 

e(t) 

r ( t ) = 

N(t) 

onde: e(t) e o numero de exemplos que ficariara classificados 

incorretamente se t fosse uma folha associada a classe de maior 

frequencia entre os exemplos mapeados em t 

N( t ) e o numero de exemplos mapeados em t 

Note que a taxa de erro assim definida e uma taxa otimista, j a que os exempl 

usados para computa-la sao os mesmos que foram usados p;ara construir a A D . Pi 

contornar este problema, o C4 corrige a taxa de erro da mesroia fonna que se corrige 

aproximacao de distribuicSes de probabilidade discretas feitas pela distribuic 

normal. Assim, a taxa de erro corrigida c: • 

e(t) + 1/2 

r'(t) = 

N(t) 

Para uma sub-arvore que tern t como raiz (denotada por T i ) , a taxa de erro 

dada por: 
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r ( T t ) = 

2 e ( i ) 

Z N(i) 

Analogamente, a taxa dc eiro corrigida e dada por: 

S [ e ( i ) + 1/2] Z e ( i ) + N T t / 2 

r ' (T t ) = = 

Z N( i ) I N( i ) zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

o n d e : N i t e o numero de folhas de T i 

Como N(t ) = S N(i ) , as taxas de erro podem ser simplificadas para o numer 

de classifica9oes e iTad as. Desta forma, temos: 

n ' ( t ) = e(t) + 1/2, para um no nao-terminal 

n ' (Ni ) = S e(i) + N i t / 2 , para uma sub-arvore 

A poda e feita levando em considerafao o aumento do n u m e r o de erros e 

diminui9ao do numero de folhas. Assim, a poda de uma s u b - a r v o r e sera feita quand 

o numero de erros nao aumentar significativamente e l e v a r a u m a grande diminui9L: 

no numero de folhas da A D . 

O procedimeiito de poda envolve o calculo do erro padraozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA (standard error 

da su b -arvore, conforme a defini9§o que segue: 

/ n ' ( T t ) . [ N ( t ) - n J ( T t ) ] 

SE(Tt) = / -

V N( t ) zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

B.2. Um Exemplo do Algoritmo C4 

Considere o no I D A D E da A D da figura 3.2. Esta a?-vore foi gerada pelo I P 

e e, portanto, o resultado do primeiro passo do algoritmo C4 pai'a o C T da tabela 3 I 

Para este no, temos que: 

n ' ( t ) = 1 + 1/2= 1,5 

• n ' ( T t ) = (0 + 0) + 2 / 2 = 1 

62 



/ I . ( 3 - 1 ) 

SE(Ti) = / = 0,82 

' V 3 

Portanto, uma vez que 1,82 > 1,5 => 1 + 0,82 > 1,5 => n ' ( T t ) + SE(T t ) > n ' ( t ) , a 

sub-arvore e podada pelo C4. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

B.3. Analise Crftiea do Algoritmo C4 

A poda do C4 nao e um procedimento com forte fundamenta9ao teorica, 

embora a gera9§o da arvore o seja (esta baseada no calculo de entropia). Por 

exemplo, o uso da corre9ao de continuidade e totalmente empirico. 

Entretanto, alguns resultados interessantes vem sido obtidos com o metodo. 

Suas principals vantagens sao: 

_ i ) Sua rapidez, se comparado a outros metodos que podam A D . 

i i ) Nao precisar de um conjunto de exemplos diferente daquele usado 

para gerar a A D . 

Como ponto negativo podemos citar o fato do C4 nao gerar varias arvores 

com difcrentes graus de poda, o que e bastante util quando se tern um especialista 

para compara-las. Alem do mais, Mingers mostrou que ha melhores alternativas a 

poda que a proposta pelo C4 [Mingers 89b]. 

B.4. Outros Metodos de Poda 

O metodo de poda do C4 e conhecido como Poda por Erro Pessimista zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

(Pessimistic Error Pruning). Entre outros metodos de poda, podemos citar a Poda por 

Redu9ao de Erro (Reduced-Error Pruning), a Poda por Erro Minimo 

(Minimum-Error Pruning), a Poda por Valor Critico (Critical Value Pruning) 

[Mingers 89b]. 

Mingers mostrou que ha diferen9-as entre os metodos e que a Poda por Erro 

Minimo e a Poda por Erro Pessimista (a usada pelo C4) podem apresentar problemas. 

Devido a isto, e sugerido o uso de um dos outros tres metodos quando se precisa 

podar ADs. 
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Outro resultado mtcrcssante do trabalho do Mingers c que nao ha cvidencia 

de que os metodos de poda e os de geracao dezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA AD s interagem. Ou seja, os metodos 

de poda sao mdependentes dos de geracao de AO s e podem ser intercambiados entre 

os diversos algoritmos. 
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for (i=0;i<r_trig;i++) {zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA I* Canais do multiplexador usados como * 

* canais de gatilho 7 

fscanf(in,"%d\n",&tempd); f* Numero do canal */ zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

if (tempd<0) tempd=0; if (tempd>15) tempd=15; 

r_chns[i]=tempd; trig[tempd]=i; 

fscanf(in,"%f\n",&tempf); /* Limiar superior em percentagem */ 

if (tempf<-100.0) tempf=-100.0; if (tempMOO.O) tempf=100.0; 

r_lims[i]=tempf; 

fscanf(in,"%f\n",&tempf); I* Limiar inferior em percentagem 7 

if (tempf<-100.0) tempf=-100.0; if (tempf>100.0) tempf=100.0; 

r_limi[i]=tempf; 

if (rj imi[i]>r_lims[i]) {r_limi[i]=tempf; r_limi[i]=r_lims[i]; r_lims[i]=tempf;} 

} zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

r Parametros para a visualizacao na tela */ 

for (i=0;i<16;i++) {' 

fscanf(in,"%s %s",dat,string); I* Nome da variavel do canal 7 

strcpy(var_name[i],string); 

fscanf(in,"%s %s",dat,string); /* Unidade do canal 7 

strcpy(unit_name[i], string); 

fscanf(in,"%s ^or.dat.&tempf); I* Valor maximo do canal 7 

vmax[i]=tempf; 

fscanf(in,"%s %F\dat,&tempf); /* Valor minimo do canal 7 

vmin[i]=tempf; 

if (vmin[i]>vmax[i]) { tempf=vmax[ i ] ; vmax[i]=vmin[i]; vmin[i ]=tempf;} 

} 

fclose (in); 

I* Checa espaco livre em disco corrente. Se nfio ha espago, desliga registro. 7 

getdfree(0,&dt); fmem=(long) (dt.df_avairdt.df_bsec*dt.df_sclus); 



ifzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA (fmem<8000) {fputc(7,stdout); r_modo=0;} 

/* FormacSo parcial do nome do arquivo do registro 7 

if (r_modo==1) ext[0]= ,#'; 

if (r_modo==2) ext[0]= ,$'; 

r_ativa=0; r_flag=0; zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

p .**•**»»***»•*** INICIALIZE A PIACA DE AQUISIQAO DE DADOS *********************** */ 

I* REGISTRO DE CONTROLE <BASE+9>: b7 b6 b5 b4 b3 b2 b1 bO 7 

r [INTE 12 11 10 x DMAE ST1 STO] 7 

outportb(base+9,creg); 

if (inportb(base+9) != creg) { 

gotoxy(5,23); fputc(7,stdout); 

cprintf("FALHA NO SISTEMA DE AQUISIQAO DE DADOS!"); 

return -3; zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

} 

outportb(base+8,1); /* reseta o bit de solicitacao de interrupcao 7 

R L E Q R E GISTRO DO STATUS DO CONVERSOR A/D ******************* */ zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

r REGISTRO DE STATUS A/D <BASE+8>: b7 b6 b5 b4 b3 b2 b1 bO 7 

I* [EOC UNI MUX INT CN3 CN2 CN1 CNO] 7 

ad_bias=ch_type=0; 

st = inportb(base+8); 

if ((st & 0x40) == 0x40) ad_bias=-1; /* Conversao unipolar 7 

else ad_bias=1; /* Conversao bipolar 7 

if ((st & 0x20)==0x20) ch_type=1; /* Canais A/D "single-ended" 7 

else ch_type=-1; /* Canais A/D diferenciais 7 

mux^configO; I* Configura registro do multiplexador 7 

/* ***************** CONFIGURA O REGISTRO DE SINAIS ********************* */ 

if (r_modo) { 



pre_N=(unsigned) (pre_data/sample); pos_N=(unsigned) (pos_data/sample); 

r_bufzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA=(unsigned huge *) farcalloc((pre_N+pos_N),sizeof(unsigned)); 

r_chn=(unsigned huge •) farcalloc((pre_N+pos_N),sizeof(unsigned)); 

if (r_buf==NULL || r_chn==NULL) { 

gotoxy(5,23); fputc(7,stdout); 

cprintf("NAO HA MEMORIA PARA O REGISTRO DE SINAIS..."); 

gotoxy(5,24); 

cprintf("REGISTRO DE SINAIS DESLIGADO!"); 

r_modo=0; 

fprintf(r_out,MMEMORIA ESGOTADA!!\n\n"); fclose(r_out); 

} 

else r_ativa=1; /* ativa registrozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA *l 

for (i=0;i<r_trig;i++) { 

lims(i]=(unsigned) 2048+20.475*r_lims[i]; 

limi[i]=(unsigned) 2048+20.475*r_limi[i]; 

if (lims[i]>4095) lims[i]=4095; if (limi[i]>4095) limi[i]=4095; 

} zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

} 
i 

pre_ptr=0; pos_ptr=pre_N; 

/* ********* INICIALIZACAO DO MONITOR DE VIDEO NO MODO GRAFICO ********** */ 

if (graph_initO) { 

gotoxy(5,23); fputc(7,stdout); 

cprintf("FALHA NA INICIALIZACAO DO MODO GRAFICO !") ; 

return -5; zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

} 

denormQ; 
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grapncolor[0]=EGA_BLACK; graphcolor[1 ]=EGA_GREEN; 

graphcolor[2]=EGA_BLUE; graphcolor[3]=EGA_RED; 

graphcolor(4]=EGA_LIGHTGRAY; graphcolor[5]=EGAJJGHTGREEN; 

graphcolor(6l=EGA__LIGHTBLUE; graphcolor[7]=EGA_LIGHTRED; zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

r ******* DETERMINACAO DA JANELA DE EXIBICAO DOS SINAIS **************** •/ 

xmn=Graphs[0]; xmx=Graphs[2]; dx=xmx-xmn; 

ymn=Graphs[3]; ymx=Graphs[1]; nzy=(ymx+ymn)/2; zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

x 

/* ******* CALCULO INCREMENTO DAS COORDENADAS-Y DOS SINAIS EM PIXELS ****** */ 

dyt=(f1oat) -(ymx-ymn)/4096.; 

/* PREPARACAO DE VARIAVEIS AUXILIARES PARA A CONVERSAO A/D EM TEMPO REAL 

*/ 

kbch=0;zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA if (loop<0) { loop=-1 ; ptr=-2;} else ptr=0; 

final=REFRESH; ad_modify(&final); zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

I* *********** INSTALACAO DA ROTINA DE INTERRUPCAO DO TECLADO *********** •/ 

install jnterruptsO; 

/* ***** LOOP DE CONVERSAO A/D E EXIBICAO DOS SINAIS EM TEMPO REAL ****** */ 

do{ 

final=ad_loop(); /* Malha de monitoracao coin registro de perturbagSes 7 

ad_modify(&final); 

} 

while (final!=END); 

/* * TERMINO DO LOOP DE CONVERSAO A/D E EXIBICAO DOS SINAIS EM TEMPO REAL 7 

deinstalMnterruptsQ; /* Restaura antiga tabela de vetores de interrup5§o 7 
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cleardeviceO; 

closegraphO; P Encerra Modo grafico 7 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

if ( r j nodo) {fclose(r_out); farfree(rj)uf);} 

free(xy_map); 

return 0; zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

} 

/* **** ROTINA PARA A INSTALACAO DE ROTINAS DE DEFINIDAS PELO USUARIO NA 

TABELADE INTERRUPCAO **** 7 

void install jnterrupts ( v o i d ) 

{ 

disableO; /* Impede todas as interrupcdes por software*/ 

imr=inportb(0x021); 

do { outportb(0x021,0xFF);} whi le (inportb(0x021) != OxFF); /* Impede todas os sinais de 

interrupcSo na ehtrada do controlador 7 

oldint09=getvect(0x09); 

oldintTs=getvect(OxOF); 

setvect(0x09,newint09); /* Vetor de interrupc§o do teclado 7 

setvect(OxOF,newintTs), /* Vetor de interrupc§o da rotina que controla o pehodo de amostragem 

*/ 

do { outportb(0x021,0x00);} whi le (inportb(0x021) != 0x00); /* Libere todas os sinais de 

interrupcao na entrada do controlador 7 

enableO; P Libere as interrupcOes por software*/ 

} 

/* ROTINA PARA A RESTAURACAO DA TABELA DE INTERRUPCAO ********* */ 

void deinstall jnterrupts (void) 

{ 



94 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

do { outportb(0x021,0xFF);} while (inportb(0x021) != OxFF); /* Impede todas os sinais de 

interrupcSo na entrada do controlador 7 

setvect(0x09,oldint09); 

setvect(OxOF.oldintTs); 

do {outportb(0x021,imr);} while (inportb(0x021) != imr); /* Libere aqueles sinais de interrupcao 

na entrada do controlador anteriormente selecionados 7 

enableO; /* Libere as interrupcdes por software7 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

} 

,* ***************** ROTINA DE INTERRUPCAO PARA TECLADO ***************** 7 

void interrupt newint09 (...) zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

{ 

static unsigned char al=0, ah=0; 

enableO; 

kbch=inportb(0x060); 

al=inportb(0x061); ah=al; al=al|0x80; 

outportb(0x061 ,al); outportb(0x061 ,ah); 

outportb(0x020,0x20); 

} 

r ***************** ROTINA DE INTERRUPCAO PARA CONTROLAR O PERIODO DE 

AMOSTRAGEM ***************** */ 

void interrupt newintTs (...) 

{ 

enableO; 

ad_flag=1; 

outportb(0x020,0x20); 



} zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

/* *************** ROTINA DA TELA DE EXIBICAO DOS SINAIS zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

void g raph j rame (void) zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

{ 

char string[85J; 

struct tm tt; 

extern int v_chns[16],dxx[16]; 

extern unsigned offset; 

extern float vmax[16],vmin[16]; 

extern char unit_name[16j[10],var_name[16][IO]; 

int h; 

gettime(&t); /* Obtem a data e a hora via DOS 7 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

I* Preparar as variSveis com a data e a hora para sua exibicSo 7 

t t . tnrsec =t.ti_sec; tt.tm_min=t.ti_min; tt.tm_hour-t.ti_hour; 

tt.tm_mday=d.da_day; tt.tm_mon=d.da_mon; tt.tm_year=d.da_year; 

I* Prepara a tela graficopadrSo 7 

setlinestyle(SOLID_LINE, 1 ,THICK_WIDTH); 

setcolor(EGA_RED); 

rectangle(WJitle [0],W_title [1],W_title [2],WJitle [3]); 

rectangle(W_graph [0],W_graph [1],W_graph [2],W_graph [3]); 

rectangle(WJegend[0],WJegend[1],W_legend[2],W_legend[3]); 

setfillstyle(SOLID_FILL,EGA_LIGHTGRAY); 

bar(W_title [0]+3,W_title [1]+3,WJitle [2]-3,W_title [3]-3); 

setcolor(EGA_WHITE); 

settextstyle(8,HORIZ_DIR,0); /* Estilo de texto 7 



strcpy(string,"MONITORAQAO COM REGISTRO DE SINAIS"); 

setusercharsize(5,10,6,8); h=textheight(string); 

outtextxy(W_title[0]+50,WJitle[1],string); 

setcolor(EGA_WHITE); 

sprintf(string,"Campina Grande-PB,%02d de %s de %04d as %02d:%02d%.2s", 

U.tm_mday,mes[tt.tm_mo^1],tt.tm_year,tt.tm_houi,tt.tm_m 

setusercharsize(1,2,3,8); 

outtextxy(WJitle[0]+50,W_title[1]+h,string); 

setfillstyle(SOLID_FILL,EGA_WHITE); 

bar(W_graph [0]+3,W_graph [1]+3,W_graph [2]-3,W_graph [3]-3); 

setfillstyle(SOLID_FILL,EGA_WHITE); 

bai(Graphs[0l-3,Graphs[1],Graphs[2]+3,Graphs[3l), 

setfillstyle(SOLID_FILL,EGA_LIGHTGRAY); 

bar(W_legend[0]+3,W_legend[1]+3,WJegend[2]-3,W_legend[3]-3); 

settextstyle(8,HO,RIZ_DIR,0); !* Estilo de texto 7 

setusercharsize(1,2,1,3); 

sprintf(string,"canal %02d: %-.5s %+.2f %+.2f %c",v_chns[offset+0], 

var_name[v_chns[offset+0]],vmin(v_chns[of(set+0]],vmax[v_chns[offset+0]], 

unit_name[v_chns[offset+0]][0]); 

h=textheight(string); zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

if (mux_lo<=offset+0 && mux_hi>=offset+0) { 

setcolor(graphcoloi[(offset+0)%8]); 

moveto(10,W_legend[1]+1*h+4); linerel(25,0); 

} 

if (rnux_lo<=offset+1 && mux_hi>=offset+1) { 

setcolor(graphcolor[(offset+1)%8|); 

moveto(10,W_legend[1]+2*h+4); lineiel(25,0); 



ifzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA (mux_lo<=offset+2 && mux_hi>=offset+2) { 

setcolor(graphcolor[(offset+2)%8]); 

moveto(10,W_legend[l]+3*h+4); linerel(25,0); zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

} 

if (mux_lo<=offset+3 && mux_hi>=offset+3) { 

setcolor(graphcolor[(offset+3)%8]); 

moveto(10,WJegend[1 ]+4*h+4); linerel(25,0); 

} 

setcolor(EGA_BLACK); 

if (mux_lo<=offset+0 && mux_hi>=offset+0) {outtextxy(40,WJegend[1]+1*h-5,string);} 

sprintf(string,"canal %02d: %-.5s %+.2f %+.2f %c",v_chns[offset+1], 

varjiame[v_chns[offset+1]],vmin[v_chns[ollsel+1]],vmax[v_chns[offset-«-1]), 

unit_name[v_chns[offset+1]][0]); 

if (mux_lo<=offset+1 && mux_hi>=offset+1) { outtextxy(40,W_legend[1]+2*h-5,string);} 

sprintf (string,"canal %02d: %-.5s %+.2f %+.2f %c",v_chns[offset+2], 

var_name[v_chns[offset+2]],vmin[v_chns[offset+2]],vmax[v_chns[offset+2]], 

unit_name[v_chns[offset+2]]l0]); 

if (mux_lo<=offset+2 && mux_hi>=offset+2) { outtextxy(40,W_legend[1]+3*h-5,string);} 

sprintf(string,"canal %02d: %-.5s %+.2f %+.2f %c",v_chns[offset+3], 

var_name[v_chns[offset+3]],vmin[v_chns[ol!set+3]],vmax[v_chns[offset+3]], 

unit_name[v_chns[offset+3]][0]); 

if (mux_lo<=offset+3 && mux_hi>=offset+3) { outtextxy(40,W_legend[1]+4*h-5,string);} 

setcolor(EGA_BLACK); 

settextstyle(3,HORIZ_DIR,0); 

setusercharsize(1,3,1,3); 

if (r_modo==0) outtextxy(400,WJegend[ l )+1*h-5,"» REGISTRO DESLIGADO"); 

if (r_modo==1) outtextxy(400,W_legend[1]+1*h-5,M» GATILHAMENTO MANUAL"); 
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if (r_modo==2) outtextxy(400,W_legend[l]+ 1*h-5,"» GATILHAMENTO POR SOFTWARE"); 

if (r_modo==1) { 

strcpy(string,"LOGICA: TECLA <SPACE>"); 

h=textheight(string); 

outtextxy(400,WJegend[1]+2*h,string); zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

} 

if (r_modo==2) { 

sprintf(string,"LOGICA: C#<Ymin ou C#>Ymax"); 

h=textheight(string); 

outtextxy(400, W_legend[ I ]+2*h,string); 

sprintf (string ,"# CANAIS: %d",r_trig); 

outtextxy(400,W_legend[1l+3*h,string); zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

} 

sprintf(string,"MUX:%d-%d",mux_lo,mux_hi); 

outtextxy(400,WJegend[1]+4*h,string); 

switch (offset) { 

case 0: /* Mostra os canais 0 a 3 V 

setfillstyle(SOLID_FILL,EGA_RED); 

bar(WJitle[2]-50,W_title[3]-30,W_title[2]-40,W_title[3]-20); 

break; 

case 4:zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA I* Mostra os canais 4 a 7 */ 

setfillstyle(SOLID_FILL,EGA_YELLOW); 

bar(W_title[2]-50,W_title[3]-30,W_title[2]-40,WJitle[3]-20); 

break; 



casezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA 8: /* Mostra os canais 8 a 11 */ 

setfillStyle(SOLID_FILL,EGA_GREEN); 

bar(W_title[2]-50,W_title[3]-30,WJi!lo[2l-40.W_litle[3]-20); 

break; 

case 12:zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA I* Mostra os canais 12 a 15 7 

setfillstyle(SOLID_FILL,EGA_CYAN); 

bar(W_title[2]-50,W_title[3]-30,W_title[2J-40,W_title[3]-20); 

break; 

sprintf(string,"%d-%d",offset,offset+3); 

h=textheight (string); 

outtextxy(W_title[2]-55,WJitle[3]-2*h,string); 

} 

r *************** ROTINA QUE EXIBE A M ' OU PM PARA AS HORAS **************** */ 

char *pm(struct tin *t) zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

{ 

if (t->tm_hour<12) return "AM"; 

else return "PM"; zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

} 

/* ******* ROTINA DE MONITORACAO GRAFICA E REGISTRO DE PERTURBACOES * 

int a d j o o p (void) 

{ 

d o { 

if (ad_flag==1) { / * Checa se o sinal para nova amostragem ja chegou 7 

if (f,eeze==0) { /* A TELA NAO ESTA' CONGELADA V 
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outportb(base.O);zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA I* COMANDO DE SOFTWARE PARA CONVERSAO A/DzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA 7 

/* LOOP DE ESPERA DA CONVERSAO A/D 7 

while ((inportb(base+8)&0x80) == 0x80), 

/* TRANSFERENCE DOS DADOS A/D PARA MEMORIA 7 

adl=mportb(base); adh=inporib(base+1); 

adt=(unsigned) ( ( a d h « 8 ) | a d l ) » 4 ; chn=adl&15; 

if (trig[chn]>=0) { /* £ CANAL DE GATILHO DO REGISTRO 7 

if (pre_ptr<=(mux_hi-mux_lo)) { old_adt[chn]=adt; cnst=0;} 

else { cnst=adt-old_adt[chn]; old_adt[chn]=adt;} 

/* HOUVE UMA PERTURBACAO ENTAO ACIONA A MEMORIA POS 

DATA DO REGISTRO 7 

if (cnst<=limi[chn] || cnst>=lims[ohn]) { 

if (r_modo==2 && r_flag==0) { j 

r_flag=1; 

' r_coiint++; 

getti ine(&t);} 

getdfree(0,&dt); fmem=(long) (dt.df_avail*dt.df_bsec*dt.df_sclus); 

if (fmem<8000) {fputc(7,sldout); r_modo=0;} zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

} 

} 

if (r_ativa==1) { /* REGISTRO DE SINAIS E' ATIVADO? V 

if (r_flag==1) { / * ESTA' GRAVANDO NA MEMORIA POS-DATA? 7 

*(r_buf+pos_ptr)=(unsigned) adt; 

*(r_chn+pos_ptr)=(unsigned) chn; pos_ptr++; 

if (pos_ptP'(pre_N+pos_N)) r_ativa=0; 

} 

else { r REGISTRO ESTA" GRAVANDO NA MEMORIA PRE-DATA 7 

*(r_buf+pre_ptr)=(unsigned) adt; 

|w>/BIBLI0TECA/fii«7i 



*(r_chn+pre_ptrzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA)=(unsigned) chn; pie_ptr++; 

if (pre_ptr>pre_N) pre_ptr=0; zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

} zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

} 

/* CHECAGEM DO SINAL CONVERTIDO PARA SUA EXIBICAO 

NA TELA 7 

if (chn>=offset && chn<offset+4) { 

x=(int) xmn+xx[chn]+1; y=(int) ymx+adt*dyt; 

if (xx[chn]<=0) ya[chn]=y; zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

I* PLOTA O RESULTADO DA CONVERSAO A/D NA TELA 7 

setcolor(graphcolor[chn%8]; line(xa[chn],ya[chn],x,y); 

xx(chn]++; xa[chn]=x; ya[chn]=y; 

I* CHECAGEM SE TRACADO DO SINAL CHEGOU NO FINAL DA 

TELA 7 

if (xx[chn]>=dx-5) { 

setviewport(xmn+1,ymx,xmx,ymn,1); 

vpage=apage; apage=vpage; vpage=tpage; 

setvisualpage(vpage); setactivepnge(apage); I" Troca de pagina do video zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

r PREPARACAO DA TELA PARA PROXIMA EXIBICAO 7 

clearviewportO; 

if (one_shot==1) freeze=1; 

setviewport^.O.scrx.scryJ); 

setfillstyle(SOLID_FILL,EGA_WHITE); 

bar(Graphs[0]-3,Graphs[1],Graphsl2J+3,Graphs[3]); 

xx[of fset+0]=xx[offset+1 ]=xx[offset+2]=xx[offset+3]=0; 

xa[offsel+0]=xa[offset+1]=xa[offset+2j=xa[offset+3]=xmn+ I; 

r CHECAGEM SE GRAVACAO NA MEMORIA POS-DATA CHEGOU 

NO FINAL. GRAVA RESULTADO EM DISQUETE E PREPARA O 



REGISTRO PARA PROXIMA PFRTURBACAO 7 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

if (r_ativa==0 && r j lag==1) { 

disable(); 

sprintf(file/'%s%02d%02d%c ,.loc;il 1t.ti_hour It.li_niir).t li_snf:• 

_makepath(r_File,drive,dir,file,ext); 

if ((r_out=fopen(r_file, , ,wt+"))!=NULL) { 

fprintf(r_out," %04X\t%04X\n",pie_ptr,pre_N); 

for (i=0;i<pre_N+pos_N;i++) 

fprintf(r_out,"%01X %01X\t%04X\n",i,*(r_chn+i),*(r_buf+i)); 

fclose(r_out); zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

} 

r_ativa=l; i_flag=0; p ie_pt i -0 ; pos_ptr=pre_N; 

enable(); 

} zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

}' zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

} zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

} 

} 

/" FOI PRESSIONADA A TECLA <ESC>? SE FOR FINALIZA A 

CONVERSAO E EXIBICAO GRAFICA 7 

if (kbch==1) { kbch=0; fputc(0x07,stdout); return END;} zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

r FOI PRESSIONADA A TECLA -SPACE>? SE FOR ACIONA O 

REGISTRO DE SINAIS 7 

if (kbch==57) { 

kbch=0; 

if (r_modo==1) { 
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r_flag=1; gettime(&t); 

getdfree(0,&dt); fmem=(long) (d td fava iTd t .df_bsec*dt.df_sclus); zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

if (fmem<8000) {fputc(7,stdout); r j n o d o = 0 ; } 

fputc(0x07,stdout); 

} zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

} zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

r FOI PRESSIONADA A IECLA - P -? SE FOR, CONGELA OU 

DESCONGELA TELA 7 

if (kbch==25) { 

kbch=0; 

if (freeze==0) freeze=1; 

else {freeze=one_shot=0, return REFRESH; } 

} 

r FOI PRESSIONADA A TECLA <S>? SE FOR, ENQUANDO A 

TELA ESTA" CONGELADA, LIMPA A TELA, REALIZA 565 

AMOSTRAS (UMA LARGURA DE TELA) E CONGELA NOVAMENTE 7 

if (kbch==31) { 

kbch=0; 

if (freeze==1) { one_shot=1; freeze=0; return ONE_SHOT;} 

} 

/* FOI PRESSIONADA A TECLA <L>? SE FOR, LIMPA A 

TELA 7 

if (kbch==19) { kbch=0; return REFRESH;} zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

I* FOI PRESSIONADA A TECLA <SETA PARA DIREITA>? 



SE FOR, MOSTRA O CONJUNTO DE 4 SINAIS POSTERIOR*/ zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

if (kbch==77) { 

kbch=0; 

switch (offset) { 

case 0: offset=4; break; 

case 4: offset=8; break; 

case 8: offset=12; break; 

case 12: offset=0; break; 

} 

return REFRESH; 

> zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

r FOI PRESSIONADA A TECLA <SETA PARA ESQUERDA>? 

SE FOR, MOSTRA O CONJUNTO DE 4 SINAIS ANTERIOR 7 

if (kbch==75) { 1 

kbch=0; 

switch (offset) { 

case 0: offset=12; break; 

case 4: offset=0; break; 

case 8: offset=4; break; 

case 12: offset=8; break; 

} 

return REFRESH; 

} zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

r FOI PRESSIONADA A TECLA "SETA PARA CIMA> OU <SETA 

PARA BAIXO>? SE FOR, SELECIONA OS N CANAIS PROXIMOS 

ou ANTERIORES CANAIS DO MULIPLEXADOR, RESPECTIVAMEN 
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TE 7 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

if (kbch==72) { kbch=0; mux_hi++; mux_!o++; return MUX_UPDATE;} 

if (kbch==80) { kbch=0; mux_hi--; mux J o - ; return MUX_UPDATE;} 

/* FOI PRESSIONADA A TECLA <-> OU <+>? SE FOR, AUMENTA 

O NUMERO DE CANAIS DO MULIPLEXADOR SELECIONADO, 

RESPECTIVAMENTE 7 

if (kbch==74) { 

kbch=0; mux_h i - ; 

if (mux_hi<mux_lo) mux_hi=mux_lo; 

return MUX_UPDATE; zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

} 

if (kbch==78) { 

kbch=0; mux_hi++; 

if ((mux_hi-mux_lo)>15) mux_hi--; 

return MUX_UPDATE; 

} 

if (loop<0) { loop=-1 ; ptr=-2;} else ptr++; 

} 

while (ptr<loop); 

return END; 

} zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

r ROTINA PARA ATUALIZAR PARAMETROS PARA MONITORAQAO E REGISTRO DE 

PERTURBAQOES 7 

void ad_modify(int *flag) zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

{ 

switch (*flag) { 
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casezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA END : return; /*Finaliza monitoracao 7 

case MUXJJPDATE: /* Atualiza o registio do multiplexador da placa 7 

mux_config(); 

case REFRESH : /* Atualiza tela grafica 7 

cleardeviceO; 

setactivepage(O); 

directvideo=1; graph_frame(); 

graph_grid2(xmn-4,xmx+4,ymn+2,ymx-2.5,EGA_BLACK); 

graph_numb(xmn, xmx, ymn-10,ymx-10,5. -100.0,100.0, sample, ad_bias,EGA_BLACK); 

outtextxy(xmn+250,ymn+10,"TEMPO EM SEGUNDOS"); 

settextstyle(8,VERT_DIR,0); setusercharsize(1,3,1,4); 

outtextxy(W_graph[0]+7,W_giaph[1]+30."UNIDADES EM PERCENTAGEM"); 

setactivepage(l); 

directvideo=1; graph_frame(); 

graphJgrid2(xmn-4,xmx+4,ymn+2,ymx-2,5,EGA_BLACK); 

graph_numb(xmn,xmx,ymn-10,ymx-10,5,-100.0,100.0,sample,ad_bias,EGA_BLACK); 

outtextxy(xmn+250,ymn+10,"TEMPO EM SEGUNDOS"); 

settextstyle(8,VERT_DIR,0); setusercharsize(1,3,1,4); 

outtextxy(W_graph[0J+7,W_graph[1]+30,"UNIDADES EM PERCENTAGEM"); 

vpage=0; apage=1; /* Pagina visual e a pagina 0 Pagina ativa 6 a pagina 1 7 

setvisualpage(vpage); setactivepage(apage); 

xx{offset+3j=xxfoffset+2]=xx|offset+1 J=xx[offset+0J=0; 

xa(offset+3]=xa[of fset+2]=xa[offset+1 ]=xa[of fset+0]=xmn+1; 

ya[offset+3]=ya[offset+2]=ya[offset+1]=ya[offset+0]=nzy; 

break; 

case ONE_SHOT: /* Aquisic3o de 565 amostros por canal 7 

setviewpod(xmn+1 ,ymx,xmx,yiTin,1); 

tpage=apage; apage=vpage; vpage=tpage; 
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setvisualpage(vpage); setactivepage(npage); 

clearviewportO; 

selviewport(O.O.scrx,scry, 1); 

setfillslyle(SOLID_FILL,EGA_WHITE); 

bar(Graphs(0]-3,Graphs[1],Graphs[2]+3,Graphs[3]); 

xx[offset+0]=xx[offset+1]=xxloffset+2]^xx[offset+3]=0; 

xa(offset+0]=xa[offset+1]=xa[offset+2J^xa[offset+3]=xmn+1; zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

break; zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

} zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

} 

/* ROTINA PARA CONFIGURAR/RECONFIGURAR O REGISTRO DO MULTIPLEXADOR DA 

PLACA DE AQUISIQAO DE DADOS 7 

void mux_config(void) zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

{ 

/* *********** COLOCA A FAIXA DE VARREDURA DO MULTIPLEXADOR ************ */ zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

I* REGISTRO DO MULTIPLEXADOR <BASE+2>: b7 b6 b5 b4 b3 b2 b1 bO 7 

/* [CH3 CH2 CH1 CHO CL3 CL2 CL1 CLO] 7 

int val; 

if ((ch_type==1) && (mux_hi>15)) mux_hi= 0; 

if ((ch_type==1) && (mux_hi< 0)) mux_hi=15; 

if ((ch_type==1) && (mux_lo< 0)) mux_lo=15; 

if ((ch_type==1) && (mux_lo>15)) mux_lo= 0; 

if ((ch_type==-1) && (mux_hi> 7)) m u x j i 

if ((ch_type==-1) && (mux_hi< 0)) m u x j i 

if ((ch_type==-1) && (mux_lo< 0)) mux_h 

if ((ch_type==-1) && (mux_lo> 7)) m u x j i 

= 0; 

= 7; 

= 7; 

= 0; 
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if (mux_lo>mux_hi) { val=mux_hi; mux_hi=muxJo; muxJo=va l ; } 

val=mux_hi*16+mux_lo; 

outportb(base+2,val); 

if (inportb(base+2) != val) { 

gotoxy(5,23); fputc(7,stdoul); 

cprintf("FALHA NO MULTIPLEXADOR !") ; zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

} zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

} zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

^************************************************************************************************************** 

* PROGRAMA : RT.H CABEQALHO DO PROGRAMA RTJ354.CPP 

* VERSAO : 3.00 VERSAO FINAL 

* DATA : 18.11.1993 AUTOR: MARLON WILFRED GEMERTS 

* LINGUAGEM : TURBO C++ V3.01 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

* * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * *  

* PROGRAMA COM DEFINICOES E DECLARACOES DAS VARIAVEIS E FUNCOES * 

* UTILIZADAS NO PROGRAMA RT_354.CPP 

* * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * » * * * * * * * * * • * * * * * ' < * * * * * * * * * • * * * * * * * * * * * * * * * • * ' ' * * * * * * * * * • ' * * * * * * * * * * / 

/ / include <time.h> 

// include <string.h> 

// include <stdio.h> 

#include <stdlib.h> 

// include <math.h> 

// include <graphics.h> 

// include <dos.h> 

// include <dir.h> 

// include <conio.h> 
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/ / include <alloc.h> 

//define KEYBD 0x09 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

r ** PROTOTIPOS DAS FUNCOES DEFINIDAS NO PROGRAMA RT_GRAPH.CPP ******** */ zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

extern void denorm(void); 

extern void graph_grid2(unsigned xmn,unsigned xmx,unsigned ymn,unsigned ymx, 

unsigned udiv,unsigned cor); 

extern void graph_numb(unsigned xmn,unsigned xmx .unsigned ymn,unsigned ymx, 

unsigned udiv,float min.float max,float sample,unsigned bias,unsigned cor); 

extern int graphjnit(void); 

/* ************ PROTOTIPOS DAS FUNCOES DEFINIDAS LOCALMENTE 

void instalMnterrupts (void); 

void deinstall jnterrupts (void); 

void interrupt newint09 (...); 

void interrupt (*oldint09) (...); 

void interrupt newintTs (...); 

void interrupt (*oldintTs) (...); 

void graph_frame (void); 

char *pm(struct tm *t); 

int a d j o o p (void); 

void ad_modify(int *flag); 

void update_params(void); 

r * * * * * * * * * * * * * / 

/* ********** DECLARACAO DAS VARIAVEIS GLOBAIS DEFINIDAS NO ************************* 

******************* PROGRAMA RT GRAPH CPP ************************************************** 

7 
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extern unsigned scrx,scry; 

extern unsigned W_title[4],W_graph[4],WJegend[4],Graphs[4]; zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

I* ************ DECLARACAO/DEFINICAO DAS VARIAVEIS GLOBAIS ************** */ 

int dxx(16],exib[16],graphcolor[8],*xy_map,v_chns[16],r_chns[16],trig[16],xa[16],xx[16].ya[16]; 

int ad_bias,adh,adl,ad_flag=0,apage,adt,base,chn,dx,freeze=0,i,loop,nzy,one_shot=0,ptr, 

r_ativa,r_flag,tpage,r_trig,r_modo,v_exib,vpage,x,y; 

unsigned limi[16],lims[16],huge *r_bnf,huge *r__chn; 

unsigned count=0,offset=0,pos_N,pos_ptr,pie_N,pre_ptr,xmn,xmx,ymn,ymx; 

float sample,vmax[16],vmin[16],rj imi[16],i J ims[16] ; 

unsigned char kbch.imr; 

char chstr[16][10],strad[10],unit_uaiiie[16][10],var_name[16][10]; 

FILE *in,*r_out; 

char *mes[12] = { 

"JANEIRO", 

"FEVEREIRO", 

"MARQO", 

"ABRIL", 

"MAIO", 

"JUNHO", 

"JULHO", 

"AGOSTO", 

"SETEMBRO", 

"OUTUBRO", 

"NOVEMBRO", 

"DEZEMBRO" 

}; 
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^ * « * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * * ^ 

* Programs : RT_GRAPH.CPP 

* Revisao : 3 00 VERSAO FINAL 

* Data : 16/11/1993 Marlon W. Gemeits 

*============================================================* 

* Esse programa possui algumas funcoes graficas para serem utilizadas no * 

* programa RT_354.CPP (Programas de monitoracao em tempo real) 

*************************************************************************************************^ zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

//include <string h> 

//include <stdio.h> 

//include <graphics.h> 

//include <ctype.h> 

//include <alloc.h> 

void denorm(void); 

void graph_grid2(unsigned xmn,unsigned xmx.unsigned ymn,unsigned ymx, 

unsigned udiv,unsigned cor); 

void graph_numb(unsigned xmn,unsigned xmx.unsigned ymn,unsigned ymx, 

unsigned udiv.float min.float max,float sample,unsigned bias,unsigned cor); 

int graph_init(void); 

float rx.ry; 

int gdriver.gmode; 

unsigned scrx.scry; 

unsigned W_title[4] = { 0, 0,639, 43 }; 



unsignedzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA W_graph[4] = { 0, 43,639,255 }; 

unsigned W_legend[4] = { 0,255,639,319 }; 

unsigned Graphs[4] = { 55, 50,625,230 }; 

/* Funcao para denormalizacao de coordenadas especiais na tela */ 

void denorm(void) zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

{ 

unsigned char i; 

for (i=0; i<4; i=i+2) { 

WJ i t l e [i]=W_title [i]*rx; WJ i t l e [i+1l=W_tille |i+1]*ry; 

W_graph li]=W_graph [i]*rx; W_graph [i+1]=W_graph [i+1]*ry; 

W_legend[i]=W_legend[i]*rx; WJegend[i+1j=W_legend[i+1]*ry; 

Graphs [i]=Graphs [i]*rx; Graphs [i+1]=Graphs [i+1]*ry; 

} 

} 

/* Funcao para desenhai grade de grafico 7 

void graph_grid2(unsigned xmn,unsigned xmx,unsigned ymn,unsigned ymx 

unsigned udiv,unsigned cor) 

{ 

unsigned i; 

float dxp.dyp; 

setcolor(cor); 

setlinestyle(SOLID_LINE,1,1); 

dxp=(float) (xmx-xmn)/udiv; dyp=(float) (ymn-ymx)/udiv; 

l ine(xmn,ymx,xmx,ymx); line(xmn,ymn,xmx,ymn); 

line(xmn,ymx,xmn,ymn); l ine(xmx,ymx,xmx,ymn); 



forzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA (i=1; i<udiv; i++) { 

l ine(xmn-4,ymx+dyp*i,xmn,ymx+dyp*i); 

if (xmx+4<W_graph[2J-1) line(xmx»4,ymx»dyp*i,xmx,ymx+dyp*i); 

l ine(xmn+dxp*i,ymx-4,xmn+dxp*i,ymx); 

line(xmn+dxp*i,ymn+4,xmn+dxp*i.ymn); zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

} 

} 

/* Funcao para colocar o valor real da vaiiavel no eixo-y e no eixo-x do gralico 7 

void graph_numb(unsigned xmn,unsigned xmx.unsigned ymn,unsigned ymx, 

unsigned udiv,float min,float max,float sample,unsigned bias,unsigned cor) zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

{ 

unsigned i,h,w,zero,xdiv,ydiv; 

float dxp,dyp,dxf,dyf,temp; 

char numstr[1'0]; 

setcolor(cor); 

settextstyle(SMALL_FONT,HORIZ_DIR,4); 

if (min>max) { temp=min; min=max; max=temp;} 

ydiv=2*udiv; xdiv=udiv; 

if (udiv<1) udiv=1; 

dxp=(float) (xmx-xmn)/xdiv; dyp=(float) (ymn-ymx)/ydiv; 

dyf=(float) (max-min)/ydiv; dxf=(float) dxp*sample; 

if (bias) { 

zero=(ymn+ymx)/2; 

if (min*max<0) { 

sprintf(numstr,"%3.0f",0.0); h=textheight(numstr); 

outtextxy(W_graph|0]+27,zero+h/2,numsti); 



} zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

} zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

forzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA (i=0; i<=ydiv; { 

sprintf(numstr,"%3.0f",min+dyri); h=textheight(numstr); 

outlextxy(W_graph[0]+27,ymn-dyp*i+h/2,numstr); zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

} 

for (i=0; i<=xdiv; { 

sprintf(numstr,"%.2g",dxfAi); 

h=textheight(numsti); w=textwidth(numstr); 

outtextxy(xmn+dxp*i-w/2+2,W_graph[3]-h-17,numstr); 

} zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

} 

/* Rotina de inicializacao grafica 7 

int graph_init(vdid) 

{ 

detectgraph(&gdriver,&gmode); if (graphresulf()<0) return -3; 

initgraph(&gdriver,&gmode,""); if (graphresult()<0) return -4; 

setgraphmode(l); /* modo grafico do video e' 1 7 

scrx=(unsigned) getmaxxO; 

scry=(unsigned) getmaxy(); /* Dimensao da tela grafica 7 

rx=(float) (scrx+1)/640\; /* Relacao entre tela real e 7 

ry=(float) (scry+1)/320.;zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA I* tela normalizada (CGA-LO) 7 

setviewport(0,0,scrx,scry,1); 

return 0; zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

} 



115 



BIBLIOGRAFIA 

116 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

ASHMOLE.P.H. & Di CAPRIO,U.zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Recorders for longer term system 

disturbances on the CEGB and ENEL systems. IEEE Transactions on Power 

Systems, feb. 1988, p.137-141. 

BRONZEADO.H.S. Conceito. Avialacao, AnAlise e controle dos disturbios 

causados pela operacSo de consumidores especiais. I ciclo de palestras de 

estudos e planejamento da operacao de sistemas", Salvador-BA, 1986. 

CHAUDHURI,N.;GHOSH,S.:GHOSH,A.M. A technigue for simultaneous 

measurement with a microcomputer, IEEE Transactions on industrial 

electronics, maio 1985, p. 144-119. 

CHOI.S.S. & CARISON,P.J. Development and Application of a power- system 

digital transient recorder. IEEE proceeding, September 1987. p. 368-376. 

CLEWES,T.W. et alii. A digital transient recorder for power system monitoring 

and analysis, IEEE Transactions on power apparatus and systems, Jul. 

1983, p.2186-2193. 

COSTA.E.A.C. et alii. Desenvolvimento de urn registrador digital de peiturbacao 

nos sistemas el&tricos. 8 Congresso Brasileiro de Automatica, set. 1990. 

p.902-907. 

COSTA.E.A.C. Desenvolvimento de urn registrador de perturbacoes nos 

sistemas ele'tricos, Dissertacao de mestrado, CCT/DEE, Campina Grande 

jun. 1991. 

D'AJUZ A. et alii. Transitdhos eletricos e coordenacao de isometro - Aplicacao 

em sistemas de potencia de alta tensao, Furnas, centrais eletrico S.A. 1987. 

DALLY,J.W.;RILEY,W.F.;McCONNEL.K.G. Instrumentation for engeneering 

measurements. John Wiley & Sons, New York, 1984. 576 p. 



DJOKICzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA,B .;BOSNJAKOVIC,P . ;BEGOVIC,M.zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA New method for reactive power 

and energy measurement IEEE Transactions on instrumentation and 

measurement, apr. 1992. p.280-285 

FERRARO.R.F . Quia do programador para as placas EGA e VGA. Ciencia 

Moderna, Rio de Janeiro, 1991, 696 p. 

K E L L Y - B O O T L E . S . Dominando o turbo C. 2 ed. Ciencia Moderna, Rio de 

Janeiro, 1989, 610 p. 

KRUTZ.R.L. Interfacing techniques in digital design with emphasis on 

microprocessors. John Wiley & Sons, New York, 1988. 380 p. 

KURE-JENSEN.J . & HANISCH.R. Integration of steam turbine controls into 

power plant systems IEEE Transactions on energy conversion, mar. 1991, 

p.177-187. 

LEE.D .C . System Disturbance Monitoring in Ontario Hydro, IEEE Transactions 

on Power Systems, feb. 1988, pp. 144-148. 

L E E , R . E . & OSBORN.R.H. A micicomputerbased data acquisition system for 

high impedance fault analysis. IEEE Transactions on Power Apparatus and 

Systems, oct. 1985, pp. 2748-2753.' 

ODENBERG.R. & BRASKICH .B .J . Measurement of voltage and current surges 

on the AC power line computer and industrial environments IEEE 

Transactions on Power Apparatus and Systems, oct. 1985,pp 2681-2691. 

PINSON.J.L. Designing screen interfaces in C. Yourdon press, Englewood Cliffs, 

1991, 267p. 

R O S A L E S MONTERO.L.R. Proieto. imolementacao e simulacao digital do 

sistema de excitacSo e regulador de tensSo para urn microgerador sincrono 

de 3KVA. Dissertacao de Mestrado. DEE/CCT, Campina Grande, abr. 1991. 

R O S A L E S MONTERO.L.R. Desenvolvimento de controladores digitals para urn 

modelo reduzido de sistemas el^tricos de potdncia. Tese de Doutorado. 

DEE/CCT, Campina Grande, em publicagao. 



1 1 8 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

SAY.M.G.zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Eletricidade geral Hemus, Sao Paulo, s.a. 

SAWICKIJ.R. & REINPRECHT,R. Aplicacao de microprocessadores na 

industha, Ed Campus, Rio de Janeiro 1985. 

S C H I L D T . H . Linguagem C: Quia ptcitico e interativo. Mc Graw-Hill, Rio de 

Janeiro, 1989, 363 p. 

SHEINGOLD.D.H. Analog-digital conversion handbook. 2ed . Analog 

Devices. Norwood, 1976. 

SIEMENS. Model for demonstrating problems in transmission systems and 

power stations. Siemens review, ago. 1969, p. 315- 321. 

The I E E E Task Force on Instrumentation for system dynamic performance. 

Instrumentation for monitoring power system dynamic performance. IEEE 

Transactions on Power Systems, feb. 1987, pp. 145-152. 

VENIKOV.V. Transient processes in electrical power systems. Mir.Moscow. 

1977. 


