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Sumdric - Iszte trabailho descreve o um  zistema para
aguisigas auloméiica de conhecimento de exemplos. O
métedo wtilizads azsccia dols viocessos. o ID3 & o D-S. O ID3 &
uzedo pars gerar uma arvers de decisdo gus oA ra“:?sentagéo da

todo o conhecimente adguirids e que pode ser iranzformado para a
forma ¢e regras. O D-5 & wum =algoritmo bDaseado na teoria das
evididncias de Dempster-Shafer e & usado para a determinagio dos

fatores de certeza das regras geradas pelo ID3.
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1.0 INTRODUGAO

A agulsigado de conhecimento é o} pProcesso de
transferéncia de um certo dominio do conhecimento de um perito
negcse 'dominio para o éistema, envolvendo também & transformagéio
deste conhecimento numa forma gue possa ser entendida.

Embora a tecnologia de desenvolvimento de gsistemas
especialistas tenha experimentado avangos ceonsideriaveis, a
équisieéo de conhecimento continua sendo o gargalo ("bottleneck”)
na construgdo de um sistema especialista (Feigenbaum 1981 e
Buchanan 1985), 1isto deve-se principalmente & problemaz de
comunicag3o entre o engenheiro do conhecimento e. o perito no
dominio. Estes problemas de comunica¢do advém da linguagem
especlifica que cada dominio do conhecimento possul e, de acordo
com {(Waterman 1986): "o perito combina as partes do conhecimento
b&gico de uma forma tao rapida, qgue torna-se dificil para ele
descrever © processo de racio&inio inerente a uma conclusio”.

Ex}stem dois métodes de aquisigio de conhecimento:

cognitivo e automatizado (Boy 1988). Os métodos cognitivos s3o
fundamentados essencialmente no engenheiro do conhecimento, gue

como uma espécie de "filtro” entre a informagcédo

fornecida pelo perito e a representagdao do conhecimento na
maquina. 0s métodos automatizados sd3c aqueles que sdo processadds
com o auxilio do computador e, portanto, sem a influéncia direta
do engenheiro do conhecimento. Entre os métodos de aquisigao
automatica de conhecimento destacam-se: 1indugcdoc por meilo de
arvores de decisio, entrevista automdtica com o perito e métodos
graficos de apresentagdo das estruturas do conhecimento.

2 conscientizagdo de que © cruciante problema da
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ter solugdes - "rapidas e

iunpessoais”, veio estimular a investigagio de métodos

aguizi¢do  de¢  conheclmento deva

adtomatizador gue aumentem =2 eficléncia e bconfiabilidade do
Processo,

- 0 proceszo de indugdo através de arvores de decisdo, &
vug  método zimplsz, gue ndo necessita de nenhum conhecimento
oré&vio do 5hﬂiﬁib‘ Este método funciona a partir de exemplos, que
880 descrilos por atributos e diagndsticos ou classes e
registradon oo cocldisno do perite no deikinio. A  indugido se
utiliza de teorias  probkabilisticas e como resultado foernecs o

conpniecimencs renrazentado na forma de Arvore de decisio., de onde

<

pode-gs - obler regras do tipo SE...ENTAO. A estas regras

casaocia-ge  um fator de certeza-ou fator dé atepuacéo {(Fa), que
representa & caracteristica de incerteza do conhecimento sendo
adyguirido. Por exemplo, um FA de 0,8 indica que existe uma forte
avidéncia (0,8 em 1,0) de gue a regra se verifica.

0 objetive deste trabalho & descrever um sistema de

amiizigdo automdtl de =~ovnheciments, baseado na indugdo em
Arvores de declszo (Quinlan 1986a) e 2m um prbcesso estatistico
para o chalcule do FaA das regras geradas. Esta assesiacéq fornece
regras gue constituem um conhecimento confiivel a ser aplicado em
sistemas especilalistas baseados em o ras

Na zegdo 2.0 serd feita uma descrigdao do método de
aquizicdo automatica de conhecimento utilizado pelo sistema. Na
segdo 3.0 serd mostrado uma visio geral do sistema APREND e um

exemplo completo da obtengdo de regras para SsSistemas

especialistas.
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2.0 0 METODO UTILIZADRO

0 método proposto para obtencdo de regras a partir de
exemplos ¢é& uma combinagdo do algoritmo ID3 (Quinlan 1986a) e um
processo para o calculo dos FA's das regras geradas, baseado na
teoria das evidéncias de Dempster-Shafer (Shafer 1976).

0 ID3 gera regras de modo eficiente, através de indugédo
enm arvores de decisao, porém nao calcula os FA's das regras
geradas. A determinagcao 1informal dos FA's & um pProcesso
subjetivoe e nermalmente leva a resultados discrepantes. Portanto
se faz necessario um processo formal de geragao dos FA's. O
processo de Dempster-Shafer (D-8) poderia ser usado para gerar as
regras com 08 seus respectivos FA's, porém com uma complenidade
explosiva e com alguns incovenientes na fase de formacio das

regras. Entio a solugdo encontrada foil combinar as vantagens dos

fue

dois processos: o ID3 para gerar as regras € ¢ D-8 apenas para
calcular o3 Fa's das vregras 3a formadas, porém com uma
Vcomplexidade muito reduzida.
2.1 . Indugdo em Arvores de ﬁeciséo;
O algoritmo ID3 & um membro da familia TIDT (”"Top-Down

Induction of Decision Trees”) ¢ & oridglnario do CLS, um algoritmo

desenvelvido por Hunt nos anos, cinguenta e apresentado em (Hunt

O ID3 & o algoritmo gue mals tem apresentado resultados
praticos, por exemplo, o sistema de diagnédstico de falhas de
placas de circuitos 1impressos da ITT Europra, o sistema para
separagio gas—bleo da British Petroleum e o controle de processos
para usinas nucleares da Westinghouse (Carter 1987). & grande

vantagem do ID3 com relagdo a outros métodos €& a escolha do
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universo de exemplos gue ser3o trabalhados. Nesse aspecto, o ID3
vtiliza apenas alguns exXemplos para chegar a uma J4rvore gque
classifigue todos os exemplos observados . Este pegueno conjunto

chama—-se janela.

& tarefa do ID3 £ formar uma Arvore de decisao que
classifigue corvetamente todos 05 exemplos observados.
N¢  primeliro passo, o 3algoritmo ird fornecer uma arvore

nae 56 classifica corretamente todos 05 elementos

s,  wowmo  também grande parte dos  exenplos

En o zeodiida ird pesqulisar na fotalldade dos exemples,

san classificades pela Arvore fornecida.

guuelss qus n

Jma  selsgic  destes elemsnios serd realizada de forma a

3..v

inclui-los ac  condunte  Janela. A poavitir da wnova  Jan o
algoritmoe  formard uma nova Arvore de decisisoc & o processo de

w2 repeltird até que todes o3 exenplos observadeos

Ao final do processo, cada caminhce da arvore

representa uma regra. O conjunto destas
constitur o conbhecimento corvespondente aos  exemplos

do D-2 é& a de considerar a

sRenplos TOMme um universo absoluto,

alidgade

Tot

de Ui univer 8o

mnags come aexemplo, cem Cas0s

anotados poy  un wdédico espec: Le, AR podem ser considerados

como o universo de Todos o3 casos possivels. Ji  outros métodos

wlos  comoe  um universo

eptavisticos consideran 05 Cem e
absoluto. Esta caracteristica do D-5 produz FA's com valores gque

estdo mais préximos da realidads.
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0 processo D-S apresenta uma desvantagem. Para se
calcular o Fa de wum atributo com relagdo a uma classe,
necessita-se percorrer a totalidade dos exemplos anotados.
Entretanto esta ineficiéncia praticamente desaparece gquando as
regras ja estio formadas. E o caso de o processo ser usado apenas

para o calculo dos FA's.

3.0 DESCRICAO DO SISTEMA APREND
3.1 Vigdo Geral

0 sistema & dividido em trés fases distintas: a edigdo
da tabela de exemplos, a geragdo de regras e a determinagdo daqs
FA's.

A fig. 3.1 mostra um graficoe de estrutura
correspondente ao problema a ser resolvido, apresentando dois
nivels de detalhamento.

0 mddulo "EDITAR EYEMFPLOS” edita os elementos da tabela
de”exemplos,,qye,d;zemrregpe;tq aordqm?pio do conhecimento que se
qguer implantar no sistema especialista. O objetivo ﬁriﬁc;pél
deste maddulo & obter exemplos gue se passaram no cotidiano do
perito no dominio. O médulo "GERAR REGRAS" <corresponde ao
algoritﬁo ID3. Ele chama o médulo "INCL. JANELA" nas fases de
formagdo da janela e inclusdo de elementos ndo mapeados.

O mdédulo "DETERMIN. FA”, corresponde ao D-S.

Tanto a nivel conceiltual, como a nivel de
implementagdo, foram usados alguns recursos importantes para
diminuir a complexidade dos algoritmos envolvidos.

3.2 Adauirinde Conhecimento

0 conhecimento & adquirido a partir de um conjunto de
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ato ou exemwplo, & descrito

cannc, Cadae camno,  tinbdwn chaznado de ob?

Trilate Cads  atributo indica alguma

o

comy  uma colagie  de

importanve d2 um o ietn o serd  limitado a um

5 e

CETE

et akclusivos., A classe, &

Ge o ovaloves disorebos.

cortiunte

o diggndsrico o

gescreve-s2  Infoirnalmente o sistewa APREND,

através da apreagentacdo de um zaamplo i1lustrativo.

0 exemplo 1lusitrutive consiste na observagac por vArios
anos, das coundicdes meteorcldoices das manhis de sabado, durante
um longo periode de obhservacdes.

Consideram—=se o©z seguintes atributos, adaptzdos de (Quinlan

1986a) : 784



ATHIBUTO VALORES

Tempo. ... c...... fensolarado, nublado, ch.vosol
Temperatura..... !jrio, agradavel, quente]
Umidade......... [alta, normall

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

Quando juntos, pode-se caracterizar multo bem as condigdes
meteorolbgicaé de uma manhd de sabado, por exemplo:

Tempo : ensolarado;

Temperatura : agradavel;

Umidade : normal;

Vento : fraco.

Para formar um objeto, resta definir a asse deste obleto. que
possul um coniunto de valores observados de acordo com ¢ dominio
do &onhec1mento gue se quer adquirir. Esta observacio poderia
ser, no caso dos atributos 1314 definidos, a decisao de ficar em
te. Assim sendo, a classe tera
og wvalores [Casa, Futebol, Basguete].

Objetos que parecem Ser "atlpicos sdo particularmente

interegsantes, poils 1ndicam uma situagdo que, mesmo dificil de

acontecer. vem influenciar na construgio da Arvore de decisido,

como veremos ediante.

.

Utal

Para a escolha des elementos de  conjunto  Janela

em conta a proporgzo da ocorréncia de cada ¢

observados.

que foram observados um total de 1.000 casos.

5%}
o
¢}
w
—
[

janela,inicialmente, foram utiliz
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elementos, conforme a fio. 3.2.
P Tapperaturs | Umidade | Vanta | (Claase
i I ! ! i
L | agradivel i normal | fovta | bamguete
[ frio | alta { fraco | casa
H 3 agradivel i alta | €raco | basguete
i Exrie 1 alta i forte ! casa
i suante ! normal | fraco | futebol
H et ! normal | fvaco | Zutebol
H ! alta i forte | basquete
| ! alta I fraco | casma
i agradivel { normal ! forte | futebol
i gyuente { oalta { frace ' casa
H { i alts I forte | basquete

& rayzs da

menor enitvopla, Lute o]

o

2 entropia Je wum  atributo A & a média ponderada das
entroplas 4os veiotYes e A, Malematicamenlte & poY :
Rk
A%
-0
H(CIa) = % Bive ) . B{CIv) (3.1)
| i
. [ A—
onde: i=1
N o~ mmere total de valores do o7 aburo A
p{vy) — 2 a probabilidade de o walay vy aparscer no conjunto
Janela,
HiClv,) - & a entrovia do valor v, de &, representada pela
SEPres8A0
ol
H{Civiy = - pi{c,iv,) . log plc,lv.), (3.2)
g 1 1
onde: j=1

Tgue

fundamentacio pods

apresenta menor incerteza com

O concelto de entroviaz

&

origindrio da teoria

ser encontrada

poeide ao stribiubo

€m

de

{Acz&l



M - numero total de classes.

p(c, iv, ) - ¢é& a probabilidade de se ter um exemplo com o
J i
valor vy concluindo Cj‘
No conijunto janela da fig. 3.2, calcula-se a entropila

de cada atributo. Por exemplo, a entropia do atributoc Tempo, &

obtida como segue:

1 1
H(Classe=casa!Tempo=nupblado)-= - ----- log —=——-- = 0,46,
5 5
2 2
H(Classe=basquete!Tempo=nublade) = - —--——- log —-—=—- = 0,53,
5 5
: 2 2
H(Classe=futebel!Tempo=nublado) = - ----- log -=--- = 0,53,
5 5

ent3o, pela expressdo (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(ClTempo=ensolarado} = 1,59 e H(CiTempo=chuvoso) = 0,92.

Desta forma., pela expressac (3.1), a entropia do atributo Tempo

serd:
5 3 3
BH{C!Tewpo) = —-——-= 1,52 + ———=—- 1,59 + ===~ 0,92 = 1,37
11 11 11
Calculando—se a entropia dos outros atributos, tem-se:
H(CiTemperatura) = 0,85,
H(CiUridade) = 0,92,
H(CiVento) = 1,41.
O atributo de menor entropia & Temperatura, que sera,
conforme a fig. 3.3, a vraiz da &rvore de decisado.
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agradéavel frio quente

Figura 3.3 Raiz da arvore de decisio

Fara se obter as sub-irvores correspondentes aos
valores do atributo raiz, procede-se de forma anidloga & anterior.
Nesse casc, usa-se uma sub-janela gque & formada apenas pelos
elementos da janela anterior que contém o valor do atributo raiz
correspondente & sub-arvore especifica.

Por exemplo, para o valor agradavel da fig. 3.3, a

sub-janela & a da fig. 3.4.

! Ho.li Tempo | Temperatura ! Umidade | Vento ! Classe |
H H H i H } {
i 1 i ensolarado | agradadvel { normal | forte ! basquete |
{3 1 nublado | agradivel i alta ! fracec | basquete |
{7 | nublado | agradével | alta | forte | basquete |
i & | nublade | agradavel | normal | forte | futebol |

Figura 3.4 Sub-janela para Tempo=agradivel

A fig. 3.5 mestra a Arvore de decis3o que classifica
corretamente cada elemento do ceoniunto 3lanela da fig. 3.1.
Supondo que essa arvore & a drvore de decisfo final, cada caminho
degsa &rvere (ralz-fcolha) representa uma regra. Por exemplo, o©
caminho mailis & esquerda, na arvore da fig. 3.5, fornece & regra:

SE Temperatura é agradavel &
Umidade & alta
ENTAO Jogue Basguete

-788-
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| Temperatura |

agradavel fri ‘quente

T dm e

N "

alta normal nublado chuveose sensolarado
/
Bazguete l_giTES_! Futebol Bamguete 3-gfif§25‘£

ensolarade nublade nermal aita

Basquete Futebol Futebol Casa

Figura 3.5 Arvore de Decisdo

Se dois objetos no conjunitc janela possuem oS MeSMOS
valores para todos os atributos, mas com valores diferentes para

sge, deve-ge rotular o nd relativo a estes dois exemplos

a c¢l

n

como Nulo, isto constituil o gue se chama de "ruidoe” e um processo
de eliminazdo do ruido & propostd em (Quinlan 1986b) .
Utilizacie do D=8

De posse das regras geradas pelo ID3, calcula-se o FaA
de cada regra, através do D-S.

Inicialmente deve-se conhecer alguns conceitos  da
Teoria de Dempster-Shafer. A evidéncia gque uma condigdo da regra

{(atributo = valor), contribui para dque a conclusao (classe)
-789- :



ocorra, chama-se de "medida de crenga do valor do atributo com
relagic a uma classe”, ou C(v,c), onde "v" & o valor do atributo
" & o wvalor da classe. A "medida de crenga do valor do
atributo com relagioc a uma classe” permite calcular o FA deste
atributo com relagdo a uma regra que conclua a mesma classe. Alédm
da "medida de crenga”, necessita-se calcular também a "medida de
crenga-contraria”, ou C(v,-c), gque ¢é a evidéncia de que =&
condigdo da regra contribul para gque ndo ocorra a conclusdo.
Estes conceltos podem ser vistos em (Shafer 1976).

A expressdo gque fornece o fator de certeza (FA) de um

atributo com relagd3o a uma classe, é&:

FA(v,C) = ——=—=—————————o—————
1 - C(v,c).C(v,-¢)

Para se encontrar a medida de crenca de um atributc com relagio
a uma classe utiliza-se a expressao:

C(v,c) = pl . (1 - P)
onde:

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

mesmé tempo. ne conjunte dos exemplos;

P - & a Area s0b a curva de Gauss que d& a probabilidade de
gque a proporg¢do de ocorrer & c¢lasse ¢, n3co mudaréa, ao
separarmos todos os exemplos gue possuem o valor do
atributo escolhidoe. .

Para se encontrar o Fa final de uma regra, basta
combinar, dois a dois, os fatores de certeza dos atributos gque
formam esta regra, usando a seduinte expressio:

FA = FAl + Fa2 - Fal . Fa2.
-790- '



Para exemplificar a utilizagdo do método,
calcular-se-4, com dados simulados do exemplo anterior, o Fa para
a regra:

SE Temperatura & agradiavel &

[

Umidade & alta

ENTZO Jogue Basguete.

a calcula—se & medida de crengae-contraria’ ew gus

Temperatura # agradavel influencia Classe=basguete, acha-sge:

-

~basquete) = 0,22 . (1 - 0,38) = 0,14,

W
o
@
N
i
]
(=
N
S

basgu

Fa{Temperatura=agradavel,

o FaA do outro atrib

uto da regra (Umidade =

FA(Umidade=alfa,basquete) = 0,53.
Combina-se 03 dois FA's. Entdo o FA, resultark:
Fa = 0,44 + 0,53 - 0,44 . 0,53 = 0,74,
5L Temperatura & agradavel &
Umidade & alta
ENTAO Jogue Basquete
Fa = 0,74

estTa & uma regra gue & aplicivel em sistemas especialistas.
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4.0 Conclusbes

Neste  trabalho- foi abordado o .preoblema geral da
aguigigdoc de conhecimento. Em particular, éalientando—se a
importiancia dos métodos de indugdo para gerar arvores de decisdo
a partir de exemplos. Foi mostrado que, entre os métodos de
indugido, o algoritmo ID3 & o que- tem apresentado melhores
resultados praticos. Para lidar com a natureza incerta do
conhecimento, aé regras geradas pelo ID3 foram complementadas com
fatores de certeza, calculados por meio_de um algoritmo baseado
na teoria das evidéncias de Dempster-Shafer.

As 1déias apresentadas foram utilizadas no projeto do
sistema APREND. Para melhor ilustrar essas idéias, o sistema
fdi descrito informalmente através do écompanhamento de uma

exemplo ilustrativo.
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