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aquisi;§;) atrtomética de conhecims~to o 

método utili-zado a·~socia dais ~rocesso~. o ID3 e o o-s. o ID3 é 

a representa~io de 

forma de regras, o D-0 & um a.lgori tmo l>>.seado na teoria das 

evidincias de Dempster-Shafer e é usado para a deterrnlna~io dos 

fatores de certeza das regras geradas pelo ID3. 



1.0 INTRODUCAO 

conhecimento é o processo de 

transferencia de um certo dominio do conhecimento de uro perito 

nesse 'dominio para o sistema, envolvendo também a transforma~ao 

deste conhecimento numa forma que possa ser entendida. 

Embora a tecnología de desenvolvimento de sistemas 

especialistas tenha experimentado avan~os consideráveis, a 

aquisi~io de conhecimento continua sendo o gargalo ("bottleneck") 

na constru~ao de um sistema especialista (Feigenbaum 1981 e 

Buchanan 1985) , isto deve-se principalmente a problemas de 

comunica~ao entre o engenheiro do cónhecimento e o perito no 

dominio. Estes problemas de comunica~ao advém da linguagem 

especifica que cada dominio do conhecimento possui e, de acordo 

coro (Waterman 19861 : •o perito combina as partes do conhecimento 

básico de urna forma tao rápida, que torna-se dificil para ele 

descrever o processo de raciocinio inerente a urna conclusao•. 

Existem dais métodos de aquisi~ao de conhecimento: 

cognitivo e automatizado (Boy 1988). Os métodos cognitivos sio 

fundamentados essencialmente no engenheiro do conhecimento, que 

funciona como urna espécie de "filtro• entre a informa~ao 

fornecida pelo perito e a representa~io do conhecimento na 

rnáquina.·os métodos automatizados sao aqueles que sao processados 

com o auxilio do computador e, portante, sem a influéncia direta 

do engenheiro do conhecimento. Entre os métodos de aquisi~ao 

automática de conhecimento destacam-se: indu~ao por meio de 

árvores de decisao, entrevista automática coro o perito e métodos 

gráficos de apresenta~ao das estruturas do conhecimento. 

A conscientiza~ao de que o cruciante problema da 
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aquis1~~o de conhecimento deva ter solu~6es "rápidas e 

h.1pessoais" .. veio 

automatizaóoR que 

processo. 

estimular 

aumentem -a 

a invesfiga~ao de métodos 

eficiencia e confiabilidade do 

o proces3o de indu~ao através de arvores de decisao, é 

uJ:r¡ método ei:mple:::,, que nao necessi ta de nenhum conhecimento 

previo óo 6~P!nio. Este método funciona a partir de exemplos, que 

sao descritos por atributos e diagnósticos ou classes e 

registrado~ no cotidiMno do perito no dofu!nio. A indu~io se 

utiliza ~e teorias probabillsticas e como resultado fornece o 

conheci:inentc representado na forma de árvore de decisao, de onde 

pode-se obte:I"" regras do tipo SE .... EN'rl\0. A estas regras 

ass.ocia-se um fator de certeza- ou fator de atenua~ao (FA) , que 

r.epr~senta a caracteristica de incerteza do conhecimento sendo 

adqui:rúlo. Por exemplo, um FJ>. de 0,8 indica que existe uma forte 

evidlncia (0,8 em 1,0) de que a regra se verifica. 

O objetivo deste trabalho é descrever um sistema de 

agu1•i~io automltica de ~onhecim~nto, baseado na indu~io em 

arvores de decisao (Quinlan 1986a) e em um processo estatistico 

para o calculo do FA das regras 9eradas. Esta associa~ao fornece 

regras que constituem um conhecimento confiavel a ser aplicado em 

sistemas especialistas baseados em t~ raa 

Na seG:ao 2. o· sera feita Ullia descri(i:aO do método de 

aquisi~;ao automatica de conhecimento utilizado pelo sistema. Na 

se~ao 3.0 sera mostrado uroa visao geral do sistema APREND e um 

exemplo completo da obten~;ao de regras para sistemas 

especialistas. 
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2.0 O M!TODO UTILIZADO 

o método proposto para obten~ao de regras a partir de 

exemplos é urna combina~lo do algoritmo ID3 (Quinlan 1986a) e um 

processo para o calculo dos FA's das regras geradas, baseado na 

teoria das evidencias de Dempster-Shafer (Shafer 1976). 

O ID3 gera regras de modo eficiente, através de indu~lo 

em árvores de decisao, porém nao calcula os FA's das regras 

geradas. A determina~ao informal dos FA's é u m processo 

subjetivo e normalmente leva a resultados discrepantes. Portante 

se faz necessario um processo formal de gera~ao dos FA's. o 

processo de Dempster-Shafer (D-S) poderia ser usado para gerar as 

regras cornos seus respectivos FA's, porém coro urna complexidade 

explosiva e com alguns incovenientes na fase de forma~ao das 

regras. Entio a solu~io encontrada foi combinar as vantagens dos 

dois processos: o ID3 para gerar as regras e o D-S apenas para 

calcular os FA's das regras já formadas, porern com urna 

complexidade rnuito reduzida. 

2.l.Indu~ao em Arvores de Decisao: 

o algoritmo ID3 é um membro da familia TIDT ("Top-Down 

Induction of Decision Trees") e é originario do CLS, um algoritmo 

desenvolvido por Hunt nos ano~ cinquenta e apresentado em (Hunt 

1966). 

o ID3 é o algoritmo que rnais tero apresentado resultados 

práticos, por exernplo, o sistema de diagnóstico de falhas de 

placas de circuitos irnpressos da ITT Europa, o sistema para 

separa~io gas-6leo da British Petroleum e o controle de processos 

para usinas nucleares da Westinghouse (Carter 1987). A grande 

vantagero do ID3 coro rela~ao a outros métodos é a escolha do 
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universo de exemplos que serio trabalhados. Nesse aspecto, o IDJ 

nti.l.i.:oa apenas alguns exemplos para chegar a urna árvore que 

cl~ss flque todos os exemplos observados . Este pequeno conjunto 

de eKemplos chama-ee janela. 

A tarcfa do IDJ 6 formar uma árvore de decisio que 

clase fiQue corretamente todos os exemplos observados. 

Nc p¡ tmeiro passo. o. algoritmo irá fornecer uma Arvore 

do tambero 9rande parte dos exemplos 

pesquisar na totalidade dos exemplos1 

5~0 classificadob fornecida. 

conjunto janela. Ja.ne.ta, o 

1goritmo for~ari uma nova 4rvore de decisio e o processo de 

~?Liflca~~u Ha repetirá até que todos os os observados 

os. Ao f1nal do processo, cada caminho da árvore 

0 conjunto destas 

onhecimento corree?ondsnte aos exemplos 

caracteristica P~lncipal do D-S é de considerar a 

um universo absoluto, 

exernpJ o, cem casos 

corno o universo de ttJdo~ os casos possiveis. Já outros m~todos 

os cem e~e~plos como um universo 

absoluto. Esta carac ristic3 do D-S produz FA's com valores que 

estio mais pr6xirnos da realidade . 
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O processo D-S apresenta urna desvantagem. Para se 

calcular o FA de uro atributo coro rela~ao a urna classe, 

necessita-se percorrer a totali~ade dos exernplos anotados. 

Entretanto esta ineficiencia praticamente desaparece quando as 

regras j4 estio formadas. ~ o caso de o processo ser usado apenas 

para o. cAlculo dos FA's. 

3.0 DESCRICAO DO SISTEMA APREND 

3.1 Vísao Geral 

o sistema é dividido ero tres fases distintas: a edi~ao 

da tabela de exemplos, a gera~ao de regras e a determina~ao dqs 

FA's. 

A fig. 3.1 mostra u m grafico de estrutura 

correspondente ao problema a ser resolvido, apresentando dois 

niveis de detalhamento. 

O modulo "EDITAR EXEMPLOS" edita os elementos da tabela 

ue dizem respeito ao dominio do conhecimento que se 

quer implantar no sistema especialista. O objetivo principal 

deste módulo é obter exemplos que se passaram no cotidiano do 

perito no dominio. O módulo "GERAR REGRAS" corresponde ao 

algoritmo ID3. Ele chama o módulo "INCL. JANELA" nas fases de 

forma~ao da janela e inclusao de elementos nao mapeados. 

o módulo "DETERMIN. FA", corresponde ao D-s. 

Tanto a nivel conceitual, co.mo a nivel de 

irnplementa~ao, foram usados alguns recursos importantes para 

diminuir a cornplexidade dos algoritmos envolvidos. 

3.2 Adquirindo Conhecimento 

O conhecirnento é a~~uirido a partir de uro conjunto de 
-783-
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Fi ~ 3 l Uislo Geral do Siatema 

ca cad caso, ~~b~m ct~m2do de objeto ou exemplo, é descrito 

Cada atributo indica alguma 

0 s~r~ l~mitado a uro 

o ~x~mplc 1lustr 1vo consiste na observa~io por vArios 

anosr das corJdi~6es meteor·c¡l6gic~s das manh~s de s~bado~ durante 

um longo periodo de ob~erva~5es 

Con~lderam-se os segu1ntes atributos, adaptados de (Quinlan 

1986a) : 
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ATHIBUTO VALORES 

lempo .. . [ensolarado, nublado, eh ~oso] 

Temperatura" .... L,frio, aqradável~ quenteJ 

Umidade ......... [alta, no1·m.:dl 

Vento ........... [forte, fraco] 

Quando juntos, pode-se caracterizar muito bem as cond1~6~s 

meteorolbgicas de urna manh~ de s~bado, por exemplo: 

Tempo : ensolarado; 

Temperatura : agradável: 

Umiclade : normal. 

Vento :Eraco. 

Para fo~mar- uro objeto. resta definir a cl~ase deste obJete que 

possui um conJunto de valores observados de acordo cont o dominlc• 

do conhec1m~nto que se quer adqu1r1r. Esta observac~o poderla 

ser, no caso dos atributos J¿ def1n1dos. a dec1s~o de f1car ern 

cas2 ou s2ir para praticar vw espor:~. Assim senda, 2 classe ter~ 

os valor0e [Casa Futebol, Basquete]. 

POlS indicam urna situac~o que, mesmo dificil de 

s~ontecer vero influenciar n5 construc~o da ~rvore de decis~o, 

.:a~o verero _ 2 iante. 

ID3 

a escalha dos elementos de conjunto 

Ledos 02 e·~emplos observados. 

Sup!~~ha que foram observados UITt total de 1.000 casos. 

0 ccn~un~o janela,1nic1alrnente. foJ~a.m l ]_ 
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elem~ntoBr ~:onforme a fig, 3.2. 

¡ .\\}r: .. • ,. f ··rf.·· ·.' 
' ' j w>==-'~"-""~ t...,...--~ '• .__ . , ·~ _ _,~~- < -- 'i 

1 *r;~~..~~ ~'l.r~~JG 
? ~ .. r~_;::;; 1 édo 
,;; ,d,,;:,J.c,•'Jo 
,{¡~, C.~'-.i.:")~ 50 

T•~P•r•tura 1 Urnidad@ 1 V•nta 1 
·~--~- ----------! -------~------~- ¡ -----
ftQ~~diY~l norm41 1 fortm 1 
fria alta 1 iraco 1 
~ar•div~l alta 1 f~aca 
frio alta forte 
~~ 1 11! ~Jite 

'l)).J:r.?:r ~t ~~ 
."Jgf.'¡¡_(l;!¡vel 

D~í!I~U'I!tl!! 
C:l!ll!ll.!i 
bl!!lio:,tu~te 
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8 " ,·,.,uvc>¡~O 
_' ~''¡J. ~,d;t. 

; ;':'::t\0 

normal 
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~lta 

'.llta 
!1ii.H"ma1 
,;alta 
alta 

f;~aco 

traco 
f.ort,¡; 
f:r~co 

fort*" 
it·aco 
f(:•rtre 1 

futebol 
futebol 
b<~.squete 
C:i;:IS<I 

tute bol 9 
10 
11 

(;-~J .. j;;{) ¡ ~ t' Q_ d (,, 
C}"ci<.J',,)•JJO 

¡;¡ ~:r.:í:l .!<•,r~ l 
t.::J:Asa 
basquete 

to 6, o que apresenta menor incerteza com 

rel0:¡o ás lass8~. o concelto de entropie 6 orioin,rio da teoria 

da l~fc~m~~io • GU& ~undamenta~ib pode ser ~ncontrada em (Acz61 

oncle; 

H(CI 

onde: 

A entropid Je um atribut0 A 4 a midla ponderada das 

H (CiA_¡ ~' 

J - é a entrocia do valor 

-t p(c~ :vi) 

,)=1 
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M - número total de classes. 

o (e :v 
. j i 

é a probabilidade de se ter um exemplo com o 

valor vi concluindo ej. 

No conjunto janela da f19. 3.2, calcula-se a entropia 

de cada atributo. Por exemplo, a entropia do atributo Tempo, i 

obtida como segue: 

1 1 
H(Classe=casa!Tempo=nublado)·= - log 0,46, 

5 5 

2 2 
H(Classe=basquete!Tempo=nublado) - ~~--- log 0,53, 

5 5 

2 " ¿ 

H(Classe=futebol!Tempo=nubladol - ----- log 0,53, 
5 5 

ent~or pela express3o (3.2) tem-se: 

H(C!Tempo=nublado) = 0,46 + 0,53 + 0,53 = 1,52. 

Calculando-se a entropia para os outros valores do atributo 

Tempo, encontra-se: 

H(C¡Teropo=ensolarado) 1,59 e H(C:Ternpo=chuvoso) = 0,92. 

5 3 3 
B (C; Tempo) 1 !::-'") -¡- l 59 ~ o 92 1 37 ' 

:J¿ 

ll ll ll 

Ca1·::ula:tr:Jo~·-se a entropia dos ou-tros atributos, tern-se: 

H(c:Temper·atura) = Op85, 

B(C:Umidade) = 0,92, 

H(Cil1ento) = 1.41. 

o atributo de menor entropia é Temperatura, que será, 

conforme a fig. a raiz da ~rvore de decis¡o. 
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: Temperatura : 

~r~ 
aoradavel frio quente 

1 1 \ 
Fioura 3.3 Raiz da Arvore de decisio 

Para se obter as sub-irvores correspondentes aos 

valores do atributo raiz, procede-se de forma aniloga á anterior. 

Nesse caso, usa-se urna sub-janela que e formada apenas pelos 

elementos da janela anterior que contem o valor do atributo raiz 

correspondente a sub-arvore especifica. 

Por exemplb, para o valor aoradAvel da fig. 3.3, a 

sub-janela e a da fig. 3.4. 

1 No.: Tempo Temperatura Umidade 1 Vento 1 Classe 1 1 

: __ ! '----' 1 ensolarado agradável normal forte 1 basquete 
3 nublado· aoradavel alta fraco 1 basquete 
7 nublado aoradável alta forte 1 basquete 
9 nublado aoradavel normal forte 1 futebol 

FiQura 3.4 Sub-janela para Tempo•aoradavel 

A fig. 3.5 mostra a irvore de decisio que classifica 

corretamente cada elemento do conjunto janela da fig. 3.1. 

Supondo que essa arvore é a árvore de decisao final, cada caminho 

dessa árvore (raiz-folha) representa urna regra. Por exemplo, o 

cam1nho roais a esquerda, na arvore da fig. 3.5, fornece a regra: 

SE ~emperatura é agradavel L 

Uroidade e alta 

ENTAO Jogue Basquete 

-7 8 8-



~~~ 
agrad.!vel frio •quente 

____ L_ _\ ___ _ 
: Umidade 1 Casa 1 Tempo l 

Figura 3.5 Arvore de Deci~lo 

valores para todos os atributos, mas com valores diferentes para 

a classe, deve-se rotular o n6 relativo a estes dois exemplos 

como Nulo, isto constitui o que se chama de nruidon e um processo 

de elimina~io do ruido 6 propostb em (Quinlan 1986b). 

De posse das regras geradas pelo ID3, calcula-se o FA 

de cada regra, atrav~s do D-S. 

Inicialmente deve-se conhecer alguns conceitos da 

Teoria de Dempster-Shafer. A evidªncia que uma condicio da regra 

(atributo = valor), contribuí para que a conclusao 
-7 89-
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acorra, chama-se de "med1da de cren~a do valor do atr1buto com 

rela~io a uma classe", ou C(v,c), onde "v" 6 o valor do atributo 

e "e" ~ o valor da classe. A "medida de crenca do valor do 

atributo com rela~io a uma classe" permite calcular o FA d~ste 

atribúto coro rela~ao a uma regra que conclua a mesma classe. Além 

da "medida de cren~a·, necessita-se calcular também a "medida de 

cren~a-contrária", ou C(v,-c), que é a evidencia de que a 

condi~io da regra contribuí para que nao acorra a conclusao. 

Estes conceitos podem ser vistos em (Shafer 1976). 

A expressao que fornece o fator de certeza (FA) de um 

atributo coro rela~io a urna classe, ~: 

C(v,c). (1- C(v,-c)) 
FA(v,c) 

1 - C(v,c) .C(v,-c) 

Para se encontrar a medida de cren~a de um atributo com rela~io 

a uma classe utiliza-se a expressio: 

C(v,c) = p1 . (l- P) 

ende: 

pl - é a probabilidade de ocorrer o valor v e a classe e, ao 

mesmo tempo, no conjunto dos exemplos; 

P - é a área sob a curva de Gauss que da a probabilidade de 

que a propor~io de acorrer a classe e, nlo mudar~. ao 

separarmos todos os exemplós que possuem o valor do 

atributo escolh1do. 

Para se encontrar o Le, final de uma regra, basta 

combinar, deis a deis, os fatores de certeza dos atributos que 

formam esta regra, usando a seguinte expressao: 

FA = FA1 + FA2 - FAl . FA2. 
-790-



Para exemplificar a utilizac;:ao do método, 

calcular-se-a, coro dados simulados do exemplo anterior, o FA para 

a regra: 

SE Temperatura é agradável ~ 

Umidade á alta 

ENTAO Jogue Basquete. 

A "medida de crenc;:a" ero· que Tempera-tu:ca agradável 

influencia Classe = basquete (utillza-se agora a totalidade dos 

exemplos, ou seja: 1.000), e: 

C(Teroperatura=agradavel,basquete) 0,78 . (l- 0,38) = 0,48, 

a seguir calcula-se a •medida de crenc;:a-contráiia" ero que 

Temperatura t agradável influencia Classe=basquete, acha-se; 

C(Temperatura=agradável, -basquete) = 0,22 . (l - 0,38) = 0,14, 

coro estes valores, tero-se: 

0,48 . (l- 0,14.) 
FA(Temperatura=agradavel, basquete) = 0,44. 

l - 0,48 . 0,14 

Agora encontra-se o FA do outro atributo da regra (Umidade 

alta), que é: 

FA(Umidade~alta,basquete) = 0,53. 

combina-se os dois FA's. Entao o FA, resultará: 

FA = 0,44 + 0,53 - 0,44 0,53 = 0,74, 

portante a regra será: 

SE Temperatura é agradável ~ 

Umidade é alta 

ENTAO Jogue Basquete 

FA= 0,74 

esta é urna regra que é aplicavel em sistemas especialistas. 
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4..0 Conclusoes 

Neste -trabalho-· foi abordad_o_ Q ___ problema geral da 

aquisi~ao de conhecimento. Em particular, salientando-se a 

importancia dos métodos de indu~ao para gerar arvores de decisao 

a partir.de exemplos. Foi mostrado que, entre os métodos de 

indu~ao, o algoritmo ID3 e o que- tem apresentado melhores 

resultados prát1cos. Para lidar com a natureza incerta do 

conhecimento, as regras geradas pelo ID3 foram complementada~ com 

fatores de certeza, calculados por meio de uro algoritmo baseado 

na teoría das evidencias de Dempster-Shafer. 

As idéias apresentadas foram utilizadas no projeto do 

sistema APREND. Para melhor ilustrar essas idéias, o sistema 

foi descrito informalmente através do acompanhamento de urna 

exemplo ilustrativo. 

Refert!ncias 

Aczél, J &. Dar6czy, z, an Me.aaure.a o.f l.nfQ.t:ma!.i.o.n .a.rul :tbei.1: 

Boy, G., Faller, B. &. Sallantin, J., A~i.Ei.i.!.i.Q.n et. 

de CQ.nn.a.issance.a; Crim, M9ntpellier, 1988. 

Buchanan, B.G. ,Lenat, E. &. waterman, D.A., R~i.na E&nel:t. 

.Sx.s.t.IUIW, Add i son Wes 1 e y; Read i ng, · Mass. , 1985. 

ca r ter , e . &. ca t 1 e t t J . , Aaaeaai.na C.1:edi.t. C..a.i:d Ani2l.i.!:.a.llo.na llai.na 

tl.u:.bi.ne I..e.a.rni.na, in IEEE Expert (Fall), 1987. 

Feigenbaum, E.A., ~~ert. BY.a~ema i.n ~au.a. in state of the Art 

R.eport on Machine Intelligence, A. Bond, Ed., Maidenhead: 

.Pergamon-Infotech,. 1981. 

Hunt, E.B., Marin, J. &. stone,P., ~&Re.Li.men~a i.n Irulu~i.o.n, 
-792-



Academic Press, New York, 1966. 

Michalski, R.S. ~ Chilauski,R.L., Knn~Ledge Abguiai~inn ~ 

aDk2dinn azDaL~ ru~as ~eLSus kQIDMU~gL indu~iQD Lrnm ezam~ 

D~gs_:_ a .c;a¡;¡g s.tudY in~~:il.in>l SQ.Ji:Qgi!Ll J2.a.thl2~.QSJY, in Fuzzv 

Reazoning and its Applications, Gaines, B.R., London, 1981. 

Quinlan, J.R., ~nductign gf ~.c;iail2D Trgaa.In Machine Learning, 

Kluver Academic Publishers, Boston,MA, l986a. 

Quinlan, J.R., Xha Efak~ nf Nni~ nn ~nnkani Learning, in Machine 

Learning: An Artificial Intelligence Approach, V.2, 

Michalski, R et al. (Eds.) , Margan Kaufmann, Paio Alto, CA, l986b. 

Shafer, G.' 
Princeton · 

University Press, Princeton, NJ, 1976. 

Waterman, D.A., A auide .J:.g KKQeL~ a~a.tama, Addison wesley, 1986. 

-79 3-


