XIV uLonferencia Latinoamericana de Informdtica
17avas Jornadas Argentinas de Informitica

e In igacién Operativa

Ruenos AiTes, Setiembre 1988,

APREND - UM SISTEMA PARA AQUISIGCAO AUTOMATICA DE

=OTMENTO A PARTIR DE EXEMPLOS.

SERNANDC A. de carvalho GOMES
rzidads Estadual go Ceara ~ UECe

Uni

HELIO. de Menezes SILVA
Universidads Federal da Taralba -~ UFPL

-5 fAa Inteligéncla artificizl
tamento de Sistenas 2 Computasd

serzidads Federal da Paraiba - U¥F

. pogial 10071

pina Orande = Pb

b

321.7222 r.519

sumario — Rate +rabalhs descrave O spe I, um sistema  para
AQUISIZAn zutomética de cophecimento . PArLIr de exempios. O

método utilizads aszsocia dols processos. O ID3 e o D-§. O ID3 &

usedo para gerar uma arvers de decisdo gue oA rs?resentaqéo de
todo o conhecilmenta adguirido e dque pode s&F rransiformado para &

forma de regras. O D79 & um algoritmo Laseado na teoria das
evidéancias de Dempeter-Shafer e & usado para a determinagio dos

fatores de certeza das regras ageradas pelo IiD3.
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1.0 INTRODUGAO

a agquisigao de conhecimento é o} processo de
transferéncia de um certo dominio do conhecimento de um perito
nesse 'dominio para o éisﬁema, envolvendo também & transformacdoc
deste conhecimento numa forma gJue possa  Ser entendida.

Embora a tecnologia de desenvolvimento de sistemas
especialistas tenha experimentado avangos censideravels, &
équisigéo de conhecimento continua sendo o gargalo ("bottleneck”)
na construcdo de um sistema especialista (Felgenbaum 1981 e
Buchanan 19835), isto deve—se principalmente 2 problemas de

comunicagio entre o engenheiro do cénhecimento & o perito no

dominio. Estes problemas de comunicagdo advém da linguagem
especifica que cada dominio do conhecimento possui e, de acordo
com (Waterman 1986): "o perito combina as partes do conhecimento

basico de uma forma tao rapida, gue torna-se dificil para ele
descrever o processo de raciocinio inerente a uma conclusdo”.
Existem dois mé&todes de aqgquisigao de conhecimento:

cognitivo e automatizado (Boy 1988). Os mé&todos cognifinéV S30

1

undamentados esgencialmente no engenheiro do conhecimento, que

I

funciona como uma espécie de "Filtro” entre a informacao
fornecida pelo perito e a representagdo do conhecimento na
maquina. 0s métodos automatizados s3c aqueles que s3o processados
com o auxilio do computador e, portanto, sem & influéncia direta
do engenheiro do conhecimento. Entre o8 métodos de aquisigao
automatica de conhecimento destacam-se: indugdo por melo de
srvores de decisao, entrevista automatica com o perito e métodos
graficos de apresentagdo das estruturas do conhecimento.

» conscientizagdce de dque ©O cruciante problema da
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aguimigdo  de conhecimento deva ter solucdes  "rapidas e
jnpesseais”, veio estinular a investiéaqao de métodos
automatizadosr Yue aumentem 2 eficiéncia € confiabilidade do
Processo.

- o processu de inducdo através de Arvores de decisdo, ¢&
um  método aipplan, due ngo necessita de nenhum conhecimento

gete método funciona a partir de exemplos, dque

poYr atributos e diaonésticos oOuUu classes €

cotidiano do perito no dominio. A indugio 8¢e

utiliga de feorias probabilisticas € como resultado fornece O
conhecimnents resreaentado na forma de arvore de decisdo. de onde
pode-ge = obler regras do tipo SE...ENTEO. A estas regras
Cassocia-ge  Um fator de certeza-ou fator de atenﬁacao (Fa), due
reprogenta & caracteristica de incerteza 4o conhecimento sendo
adguirido. Por exemplo, um FA de 0,8 indica dque existe uma forte
evidencia (0,8 em 1,0) de gue a regra se verifica.

o objetivo deste trabalho & descrever um siztena de

3R ~-1e) automitica de ~nrhecimento, baseado na indugdo em

arvores de declsdo (puinlan 1986a) e &u um précasso estatistico
para o calculo do FA das regras geradas. Esta assoaiacaq fornece
regras dgue constituem um conhecimento confiavel a ser aplicado em
sisgtemas egpecialistas haseados em o ras

Na segdo 2.0 gerd feita umd descrigdo do wmétodo de
aguizicdo automatica de conhecimento urilizado pelo gsistema. Na
secdo 3.0 sera mostrado uma visdo geral do sistema APREND e um
exemplo completo da obtensdo de regras para Sistemas

especialistas.
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2.0 0 METODO UTILIZADO

0 método proposto para obtencdo de regras a partir de
exemplos @& uma combinacdo 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
em arvores de decisdo, porém nio calcula os FA’s das regras
geradas. A determinacao informal dos Fa's & Um processo
subjetivo e ncrmalmente leva a resultados discrepantes. Portanto
se faz necessirio um Processo formal de geragio dos FA's. O
processo de Dempster-Shafer (D-5) poderia ser usado para derar as
regras com 0OS Seus respectivos FA'S, DOre&m com URa complenidade
explosiva e com alguns incovenientes na fase de formacio das
rearas. Entdo a solugdo encontrada fol combinar as vantagens dos
dois processgos: O ID3 para gerar as regras € o D-8 apenas para
calcular o3 FA's das regras 3ja formadas, porém com uma

complexidade muito reduzida.

2.1.Inducdo em Arvores de Decisdo:

0 algoritmo ID3 & um membro da familia TIDT (”"Top-Down
Tnduction of Decision Trees”) ¢ & originario do CLS, um algoritmo
Gesenvolvido por Hunt nos anos, cinguenta e apresentado em (Hunt

1966) .

O ID3 & o algoritmo que mals tem apresentado resultados
priticos, por exemplo, © sistema de diagnéstico de falhas de
placas de circuitos impressos da ITT Europa, © sistema para
separacio gas—bleo da British Petroleum e o controle de processos
para usinas nucleares da Westinghouse (Carter 1987). A grande

vantagem do ID3 com relacdo a outros métodos & a escolha do
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universo de exemplos gque serdo trabalhados. Nesse aspecto, o ID3
utiliza apenas alouns exemplos para chegar a uma drvore que

todos os exemplos cobservados . Este pegueno conjunto

»les chama-se Janela.

& tarefa do ID3 & formar uma Arvore de decisao que
clasnifigue corratamente todos 0s exemplos observados.

Na imeiro passo. o algoritmo ird fornecer uma arvore

classifica corretamente todos os elementos

cowo  também  grande parte dos  exemplos

irid pesquisar na fotalidade dos exemplos,

sio classificades psla Arvore fornecida.

Lma  selscic  destes elemsnios serd realizada de forma a

faciudi-los ac csniunte  janela. A pavtir da nova  Janela, o

algorvitmo  formard uma nova Arvore de Jdeclsic & 0 DProcesso de

=a repetird até que todos o5 exenplos observados

Ao final do processo, cada caminhce da arvore

uitante,representa uma vegra. © conjunto destas

O cenmhecimento correspondante aos exemprlos

P il Procasso D-8:
& earacteristica principal do D-2 & a de considerar a

totalidade dog sxemplos obsevvado: A0 um universo absoluto,

mas CcOme parie de um unver so WAL axemplo, cem CR508

anotados por  um wedico especi: podem ser considerades

como o universo de Todos o3 casos Ja outros métodos

CORO UM  universo

eptavisticos congideran 05 Cem
absoluto. Esta caracteristica do D-5 produz FA's com valores gue

estdo mais praximos da realidade.

-782-



0 processo D-8 apresenta uma desvantagem. Para se
calcular o Fa de um atributo com relac3do a uma classe,
necessita-se percorrer a totalidade dos exemplos anotados.
Entretanto esta ineficiéncia praticamente desaparece gquando as
regras j& estido formadas. B o caso de o processo Ser usado apenas

para o cilculo dos FA's.

3.0 DESCRIGAC DO SISTEMA APREND
3.1 Visdo Geral

0 sistema & dividido em trés fases distintas: a edigdo
da tabela de exemplos, a geragdo de regras € a determinagcdo das
FA's.

A fig. 3.1 mostra um qrafico de estrutura
correspondents ao problema a ser resolvido, apresentando dois
niveis de detalhamento.

0 m&dulo "EDITAR EYEMPLOS” edifta oS elementos da tabela

de exemplos, gue dizem respeito ao dominio do conhecimento que se

quer implantar no sistema especialista. O objetivo princiﬁal
deste madulo & obter exemplos que s¢ passaram no cotidiano do
perito no dominio. O médulo 7"GERAR REGRAS” corresponde &o
algoritﬁo ID3. Ele chama o médulo "INCL. JANELA" nas fases de
formagdo da Janela e inclusdo de elementos nd&o mapeados.

0 médulo "DETERMIN. FA", corresponde ao D-S.

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

3.2 aAdguirinde Conhecimento

0 conhecimento & adquirido a partir de um conjunto de
- -783-
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1 wimso CGeral do Siztena

cakno. cada cano,  Lanbdn cramado de obhliato ou ex cemplo, & descrito

e uma  colasde  de stributes. Cads  atributo indica alguma

CETE L etn 8 Zera 1imitado a um
CoT Gieerelon, huotgant e sweclusivos. A classe, &

A meouliy  descravaris informalmente o sistewsa APREND,
através da aprasentacdo de um exemplo Llustrativo.

0 exemplo alustrativo caﬁsiste ta observagdc por vAarios
anos, dasg condigdes meteorcldoicas das manhis e sabado, durante
um longa periode de ohEervagdes.

Consideram—se ©f seaquintes atributos, adaptados de (Quinlan

1986a): 784



ATHIBUTO VALORES
TEMPO .« « v v e v e v e v s fensolarado, nublado, ch.vosol
Temperatura. .. .. fﬁr1o, agradavel, quente]
Umidade......... [alta, normal]

orte, fraco]

<
o
s}
js
@)
Hh

Al
o

.
@

Quandq juntos, pode-se caracterizar muito bem as cond:i
meteorolbgicaé de uma manhid de sabado, por exemplo:

Tempo : ensoiarado;

Temperatura : aaradavel:

Umidade : normal;

Vento : fraco.
Para formar um objeto, resta definir & classe deste obleto. que
possul um coniunto de valores observados de acordo com o dominio
do éonhecimento gue Sse gquer adguirir. Esta observagao poderia

ser, no caso dos atributos 1a& definidos, a decisao de ficar em

assim sendo, a classe tera

casa ou sair para pbraticar um

os wvalores [Casa, Futebol, Basguete].

etos que parecem ser atipicos sdo particularmente

interessantes, pois 1indicam = uma situacdo que, mesmo dificil de
sacontecer, vem influenciar na construcdo da Arvore de decisdo,

somo veremos ediante.

para a escolha dos elementos do coniunto

em conta a proporgio da OCOrréncila de cada c!

todos o= exemplos observados.

suponha que foram ohbhservados um total de 1.000 caszos.

s 1

parz o conjuntc Janela,inicialmente, foram utilizade
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eiementos, wonforme 2 fig. 3.2.

o Vo vawperaturs Unmidade | Vento | Classe |
! L ! ! i |
| . aaradaval i permal | fovita | papguate !
{ i frio | alta | fraco | cama |
] . agradivel i alta | frsco | basguete |
i i ; 1 alta i forte | casa
H ! ! normal | fraco | futebol |
LI P ! normal | fraco | futebol |
[ agrefavel i alta | forte | basguete |
H S & YY) ! oalta | frace | cama |
| { sgradivel { normal ! i futebol |
! i i alta ; {ocasae H
} ! i alta i i basquete !

Coniunto Janela

4 raiz Qa arvore de decisio correspende ao-atributo de
menor entropla, Jate &, 0 "Que apresenta menov incerteza com
releshn as classesan. O conceito de entropie & origindrio da teoria

da nformacdo & BUE fyundamentagdo pods ser encontrada em (Aczél

&

A entropia  Jde MR stributso A & a média ponderada das

earropias Gos vVeiores ge A. Matematicamente & dzda por:
M
H(CIA) = ‘;, wiv, ) H{Civ ) (3.1)
. A
onde: i=1
N - amerce Lotal de valores do o aburo &3
plvg) — & a probabilidade de o valow vy aparecer no conjunto
Janela;

Hictv,) - & a entropla do wvalor vy de A, representada pela

e¥Pressac:

i
H{Civyy = - p(cjivi) . lég p(cj!yi), (3.2)
onde: j=1



M - ntumero total de classes.

p(c v, )y - & a probabilidade de se ter um exemplo com o
valor vy concluindo Cj‘

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

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

obtida como segue:

1 1
H(Classe=casa%Tempo=nub1ado)'= - —-—== log -————~— = 0,46,
5 5
2 2
H(Classe=basquete!Tempo=nublado) = - === log ————- = 0,53,
5 5
' 2 2
H(Classe=futebol!Tempo=nub1ado) = - === 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(C!Tempo=ensolarado) = 1,59 e H(C!Tempo=chuvoso) = 0,92.

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

B{C!Tenpo) = —~~~~ 1,52 + ————~ 1,59 + ————~ 0,92 = 1,37.
il

E(CiTemperatura) = 0,85,
H(CiUmidade) = 0,92,
H(C!Vento) = 1,41.
0 atributo de menor entropia & Temperatura, que sera,

conforme a fig. 3.3, a raiz da arvore de decisao.
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agradavel frio guente

Figura 3.3 Raiz da &rvore de decisao

!

rara se obter as sub-&rvores correspondentes aos
valores do atributo raiz, procede-se de forma anidloga & anterior.
Nesse casc, usa-se uma sub-3janela que & 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.

| No. i Tempo | Temperatura ! Umidade | Vento | Classe |
H H 1 | . H } !
{1 1 ensolarado | agradavel i\ normal | forte | basquete !
I 3t nublado | agradavel { alta i fracoc | basquete |
{ 7 | nublado | agradavel 1 alta | forte | basquete |
! @ | nublado | agradavel | normal | forte | futebol {

Figura 2.4 Sub-janela para Tempo=agradavel

A fig. 3.5 mostra a arvore de decis3o que classifica
corretamente cada elemento do coniunto lanela da fig. 3.1.
supcndo gue essa arvore & a Arvore de decisio final, cada caminho
dessa &rvere (raiz-folha) representa uma regra. Por exemnplo, O
caminho mais & esgquerda, na arvore da fig. 3.5, fornece a regra:

SE Temperatura & agradavel &
Umidade & alta
ENTAO Jogue Basqguete

-788-



EEEmsm s s m s

| Temperatura |

agradavel fri ‘quente

! Umidade ! Casa i Tempo |

///// \\\\\\ ’/////// !1(\\\\\\\

aita normal nublade chuvose ensolarade
Baaguete | Tempo ! Futebel Bagguete { Umidade |
ensolarade nublade nermal aita
f
Basqguete Futebol Futebol Casa

Figura 3.5 Arvore de Decisgdo

“janela possuem OS MESMOS

Se dois objetos no conj
valores para todos os atributos, mas com valores diferentes para
5 classe, deve-se rotular o né relativo a estes dois exemplos
como Nulo, isto constitul o que se chama de "ruido” e um pProcesso
de eliminazgo do ruido & propostd em (Quinlan 1886Db) .

Ursilizacie do D=8

De posse das regras geradas pelo ID3, calcula-se o FA
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 & conclusdo (classe)
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ocorra, chama—se de "medida de crenga do valor do atributo com

relagcio a uma classe”, ou C(v,C). onde "v" & o valor do atributo
e "c¢c" & o wvalor da classe. A "medida de crenga do valor do
atributo com relagdo a uma classe” permite calcular o Fa deste
atributo com relagdo a uma regra que conclua a mesma classe. além
da "medida‘de crenga”, necessita-se calcular também a "medida de
crenga-contraria”, ou C(v,-c), dque & a evidéncia de gque @&
condigdo da regra contribul para que n3o ocorra a conclusao.
Estes conceitos podem ser vistos em (Shafer 1976) .

A express3o que fornece o fator de certeza (FA) de um

atributo com relagdo a uma classe, é&:

FA(v,C) = ——=——=-------T-oTmToTTo
1 - Cc(v,c).C(v,=¢)

para se encontrar a medida de crenza de um atributo com relagio
a uma classe utiliza-se a expressao:

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

pl - & a probabilidade de ocorrer o valor v e a classe C, a0

mesmo tempo, no conjunto dos exemplos;

P - & a Area sob a curva de Gauss que da a probabilidade de
que a proporgdo de ocorrer & classe ¢, ndo mudara, ao
separarmos todos os exemplos gue possuem O valor do
atributo escolhido.

Para se encontrar o FA final de uma reqra, basta
combinar,; dois a dois, oS fatores de certeza dos atributos que
formam esta regra, usando a sequinte expressdo:

FA = FAl + FA2 - FAl . FAZ.
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Para exemplificar a utilizagdo do método,

calcular-se—-4, com dados simulados do exemplo anterior, o FaA para

a regra:
SE Temperatura & agradavel &
Umidade & alta
ENTAO Jogue Basguete.
A "medida de crenga’ em’ Jgue Temperatura = agradivel
influencia Classe = basguete (utiliza-se agora &

exenplos, ou seja: 1.000), &:

[
[
0
-t
o
S
<
]
s
o
o
w
Q

[
)
(a3
o
[
o
~4
@
=
|
<
w
o
B
o
S
[os

& medida de crenca-contraria” ewm que

Temperatura ¥ agradavel

C(Temperaiura=agradavel, -bagquete) = 0,22 . (1 ~ 0,38) = 0,14,

{Temperatura=agradavel, basguete) = ————---TToTTTTToT = 0,44.

-
b

_hcora encontra-se o Fa do outro atributo da regra (Umidade -
ey e sl —
FA (Umidade=alta,basquete) = 0,53.

Combina-se os dois FA's. Entdo o FA, resultara:
Fa = 0,44 + 0,53 - O.{q . 0,53 = 0,74,
portanto @ regra sera:
SE Temperatura & agradavel &
Umidacde & alta
ENTAC Joeue Basquete
Fa = 0,74

esta & uma regra gue & aplicavel em sistemas especialistas.
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4.0 Conclusdes

Néste trabalho- foil abordado o _.problema geral da
aquisigdoc de conhecimento. Em particular, éalientando—se a
importancia dos métodos de indugdo para gerar arvores de decisdo
a partir de exemplos. Foi mostrado que, entre oS métodos de
indugio, o algoritmo ID3 & o que- tem apresentado melhores
resultados praticos. Para lidar Acom 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 idéias apresentadaa foram utilizadas no prolieto do
sistema APREND. Para melhor ijlustrar essas 1idélas, © sistema
f&i descrito informalmente através do écompanhamento de uma

exemplo ilustrativo.
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