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Resumo: N este trabalho é apresentado o problema das regras 
algoritmos da família TDIDT, e urna solw;áo baseada em seman.tica, que <'A!Y""-·'u"' 

de decisao gerada por estes algoritmos, é analisada. É também ap:reserrtacla 

solw:;ao para o problema, que consiste na construt;;áo direta da árvore de dedsao. Esta 
constru<;áo é guiada por urna fuu.:;áo de avalia<;áo pragmática, em que os est.rutural 
e semántico sáo observados. Urna análise comparativa entre as é feita. 

Urna das principais áreas de pesquisa em Inteligencia do ponto de vista 
científico e comercial, constituí-se dos Sistemas Baseados em Conhecimento 
dos Sistemas Especialistas). A grande dificuldade na constru;:¡áo desses sistemas reside no 
processo de aquisi~ao do conhecimento necessário ao seu funcionamento. Para mh-tinrizar · 
este problema foram desenvolvidos métodos automatizados para aquisi~ao de 
conhecimento [Boy 87] [Boose 87]. Entre os processo automatizados, o da gera~áo da Base 
de Conhecimento (BC) a partir de exemplos tem sido um dos mais explorados. Entre estes, 
destacam-se os da fami1ia TDIDT (Top Down Induction of Decision Trees) [Quinl:::mt 86]. 

Esses métodos geram automaticamente urna Á.Ivore de Dedsáo (fo..D), a partir de 
um conjunto de exemplos, imitando o processo humano de ap:reru:ti:;;:.a(!O 
89]. Isto é feito dassifica..!do os exemplos. Tal classifica~ao é feita a partir dos pares 
atributo/valor que caracterizam cada exemplo. A gera~áo é fei.ta tentando minimizar a 
usando urna fun~áo de avalia¡;ao (geralmente, cálculo de entropia) na escolha do melhor 
atributo a expandir [Mingers 89]. A AD gerada pode ser usada diretamente como lJJC ou 
transformada num. conjunto equivalente de regras de produ15ao. Entre os métodos que 
realizam este processo de aquisil:;ao destacam-se o ID3 [Quinlan 86], o C4 [Quinlan e o 

CART [Breiman 84]. Estes métodos diferem entre si pela estrategia "'"""''R"'' 
aAD. 
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Apesar do aparente sucesso alcan~ado por esses métodos, algumas limita~óes de 
cunho prático tem sido identificadas. A inabilidade de lidar com roído nos dados de entrada, 
a exigencia de valores discretos e disjuntos e a forma como os resultados da índm;áo sáo 
apresentados tem sido alvo de pesquisas recentes na área. Vários trabalhos, solucionando 
parcialmente esses problemas, tem sido apresentados [Cendrowska 88] [Quinlan 83]. 
Basicamente estes trabalhos tem abordado apenas o aspecto estrutural da AD. Entretanto, 
um fato muito importante, do ponto de vista prático, nao vem sendo lembrado. É o aspecto 
semantico da AD gerada. Isto é, será que todo caminho na AD corresponde a urna regra de 
utilidade prática? A resposta é mio. 

Este trabalho apresenta o problema das regras inúteis (regras que, embora 
estruturalmente carretas, nao tem utilidade prática) e discute a soluc;ao apresentada pelos 
autores para algoritmo ID3 [Mongiovi 90] e posteriormente generalizada para toda a família 
TDIDT (algoritmo ADEX) [Cirne 90]. Esta soluc;ao é baseada em conhecimento e consiste 
na expansao semantica de urna AD gerada por um algoritmo TDIDT. Como, apesar da pouca 
valida(5áo, a expansao apresenta alguns problemas práticos, será apresentada urna nova 
solw;áo para o problema das regras inúteis. Esta nova solu(5iio usa urna estratégia de indu<jáO 
baseada náo só no aspecto estrutural mas também no aspecto semantico. Estratégia esta que 
representa urna grande mudan(5a de enfoque em relac;áo aos métodos tradicionais de índu~ao 
emAD. 

N a se~áo n levanta-se o problema das regras ínúteis. A se(5áO m apresenta o conceito 
de Matriz de Relevan-cia (MR) que formaliza o conhecimento necessário para os métodos 
aqui descritos. A sec;ao IV apresenta e discute o algoritmo ADEX. Na se<jáo V encontram-se 
a descri<;áo da nova solu!5áO proposta, denominada de algoritmo IDRT, e urna análise 
comparativa entre esta solu<;áo e os algoritmos ID3 e ADEX. Finalmente, as conclusóes estáo 
nasec;ao VI. 

ll. O problema das regras im'iteis 

A árvore de decisao gerada pelos algoritmos da familia TDIDT é urna estrutura 
despida de semantica. Ela apenas mapeia, de forma reduzida, o conjunto de exemplos. Devido 
a este fato, estes algoritmos podem gerar, em certas circunstancias, regras sem significado que 
na prática sáo inúteis. Urna circunstancia em que isto frequ.entemente acontece é quando o 
conjunto de exemplos contém "casos raros". 

Numa regra inútil, nota-se que a premissa é irrelevante para implicar a condusáo. 
Por exemplo, na construgáo de um Sistema Especialista em gínecologia, num universo de 
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pacientes adultas, com apenas alguns casos de crian.;;as, o sistema de aquisi<:;ao automática 
de conhecimento APREND [Gomes 88] [Gomes 89] fomeccu a seguinte regra: 

SE IDADE = crian.;;a 
EN'fÁO DIAGNÓSTICO = vaginite 

Isto acontecen porque no conjunto de exemplos, por coincidéncia, todas as 
estavam com vaginite Uá que os dados forarn obtidos de fichario médico) e, portanto, o 
atributo IDfillE era o de menor entropía. Além disso, o sistema A..PREND encerrou neste 
ponto ·a constrw:;ao do ramo corresponden te ao caso, já que todos os exemplos ficam 

classificados apenas com iD IDE = crian~a. O exemplo (caso portanto, 
mapeado numa regra inútil, urna vez que a premissa da regra acima ("a paciente é crian.;;a") 

é irrelevante para concluir se a paciente está ou nao com vaginite. Note que, ernbora mais 

fácil de acorrer em casos raros (pois as chances de erro numa pequena amostragem sao 

maiores que e m urna amostragem mais significativa), esse problema pode aparecer também 
em outros casos. 

Este tipo de problema pode acorrer até mesmo ern sistemas "de brínquedo". Por 

exemplo, seja a tabela da figura 2.L 

COME DIABE11CO HJADE VEGt~:TMliANO DIAGNOSTICo! 

ex1 pouco sirn velho sim MAGRO 
ex2 médio nao velho sim MAGRO 
ex3 muito sim velho nao GORDO 
ex4 pouco náo velho nao MAGRO 
exs médio sim jovem nao GORDO 
ex6 pouco náo jovem S liD MAGRO 
ex7 muito náo velho nao GORDO 
exg médio náo jovem náo GORDO 

Figura 2.1 ~ Tabela de exemplos 

A árvore gerada pelo sistema APREND, correspondente a tabela acirna, está na 

figura abaixo: 

-195-



~ .. 
~ 2TO OU'-~ 

141\CRO ~DE GliiiDO 

{1,4,6} ]' ... (3,7} 

00 v•r 
{S,B} !UlGRll 

{2} 

Figura 2.2 - AD gerada pelo sistema APREND 

Cada folha da árvore acima é composta por um elemento de dassifica¡¡ao e por um 
conjunto que representa os exemplos por ela mapeados. A informa¡¡ao dos nós está em 
maiúsculo e a dos ramos em minúsculo. As regras correspondentes a árvore sao: 

rl) SE COME = pouco ENTÁO DIAGNÓSTICO = MAGRO 
rz) SE COME = médio E IDADE = jovem ENTÁO DIAGNÓSTICO = GORDO 
f3) SE COME = médio E IDADE = velho ENTÁO DIAGNÓSTICO = MAGRO 
r4) SE COME = muito ENTÁO DIAGNÓSTICO = GORDO 

As regras rz e 1'3, embora nao :rp.apeando casos raros, tem, como se pode ver, pouca 
utilidade prática e sao ditas inúteis. Isto porque, na prática, DIABÉTICO e VEGETARIANO 
sao fatores muito mais indicativos do que IDADE, para se concluir se alguém é MAGRO ou 
GORDO. Além do mais, o atributo COME nao é importante para a condusáo 
(MAGRO/GORDO) como valor méd.i.o. 

m. Matriz de Releváncia 

A solu¡¡áo encontrada para contornar o problema das regras inúteis consiste na 
expansao da árvore de decisao fomecida por qualquer um dos métodos da fann1ia TDIDT. A 
expansáo é feita a partir de urna Matriz de Relevancia (MR), construída pelo especialista do 
domínio em questao. 

Urna MR para um dado domínio é o relacionamento de relevancia entre os elementos 
de classifica¡¡ao e os atributos deste domínio. Em urna MR a linha i representa o atributo A¡ 

e a coluna j o elemento de classifica¡,;ao Dj. U m elemento Rij de urna MR indica o grau de 
relevancia do atributo A¡ para a classifica¡¡áo de Dj. Este grau é dado pelo conjunto de valores 
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do atributo A¡ que sao relevantes para Dj. O elemento Rij é, na verdade, urn subconjunto do 
conjunto de valores do atributo A¡. Se Rij for vazio, significa que o atributo A¡ é irrelevante 
na classificac;ao de Dj. Ao passo que, Rij igual ao conjunto de valores de A¡ significa que A¡ é 
totalmente relevante na classificac;ao de Dj. Urna MR é dita completa se todos os atributos 
forem totalmente relevantes para todos os elementos de classificac;ao. Urna MR é vazia se 
todos os seus elementos forem iguais ao conjunto vazio. 

Observa-se que aparentemente urna MR é semelhante a urna rede de repertório 
(rating griá) dos sistemas tipo ETS [Boose 84 ]. Entretanto, existe urna grande diferenc;a entre 
elas. Enquanto numa rede de repertório o relacionamento é total (todos os elementos de 
classificac;ao se relacionam com todas as característi~as), numa MR apenas os 
relacionamentos tidos relevantes sao considerados. Isto minimiza a participac;ao do 
especialista no processo de aquisic;ao de conhecimento. 

Para o exemplo em questao (figura 2.1), urna MR poderla ser a da figura abaixo. 

MAGRO GORDO 

COME {pouco} {muito} 
DIABÉTICO {nao} {sim} 
IDADE 0 0 
VEGETARIANO {sim} fnao} 

Figura 3.1- Exemplo de urna MR 

A figura 3.1 mostra que: 

i) O atributo COME é relevante para classificar MAGRO no valor pouco, e é 
relevante, no valor muito, para classificar GORDO. 

ü) O atributo DIABÉTICO é relevante para classificar GORDO no valor sim 
e MAGRO no valor náo. 

ili) O atributo IDADE é irrelevante para classificar MAGRO e GORDO (casos 
deste tipo alertam ao EC que possivelmente o atributo IDADE deveria ser eliminado da 
tabela de exemplos). 

iv) O atributo VEGETARIANO é relevante para classificar GORDO no valor 
náo e MAGRO no valor sim. 
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IV. Algoritmo ADEX 

A árvore de decisáo pragmática é urna expansao da árvore gerada por urn algoritmos 
TDIDT. A finalidad e dessa expansáo é colocar a sernantica obtida do especialista ( contida na 
MR) na árvore. Pretende-se, desta forma, evitar que se tenha urna regra onde as premissas 
sáo irrelevantes para a condusao, isto é, evitar regras inúteis. 

A expansao é feita de modo a colocar pelo menos urna condü;ao relevante em todo 
caminho que vai da raiz a urna folha qualquer. Ou seja, toda regra terá um componente 
relevante em sua premissa. Abaixo, segue o algoritmo ADJEX, que expande urna AD gerada 
por um algoritmo TDIDT em urna árvore pragmática. 

adex(AD) 
P ARftA TODA folha f ( composta pelo elemento de classifica<;ao D 
e pelo conjunto de exemplos E) da AD 

tentar_ expandir(f); 
tentar_ expandir(f) 

SE nenhuma das condü;óes pertencentes ao caminho(.raiz,f) é 
relevante ENfÁO 

SEJA a¡ um atributo nao pertencete ao caminho(raiz,f); 
SEJA V¡ = {Vit,Viz, ... ,Vin} o conjunto de valores que 
sao relevantes para a¡ concluir D; 
SEJAA = {:~n,az, ... ,ak} o conjunto de todos os a¡'s 
tais que existe um exemplo pertencente a E com o valor 
de a; pertencente a Vi. 
SE A mio é vazio ENf ÁO 

SEJA amo atributo de "melhor" fun¡¡ao de avalia<;ao 
pertencente a A; 
substituir fpelo nó nao-terminal am ligado pelos 
ramos Vml, Vm2, ... , Vmn e* as folhas f1, fz, 
... , fn e f•, respectivamente; 
associar a cada urna destas folhas o elemento D e 
redistribuir o conjunto de exemplos E entre elas; 
tenta_ expandir(f• ); 

SENA O marca f corno inútil; 

No algoritmo ADEX, o símbolo*, filho do atributo am, representa todos os valores 
nao relevantes de am. Por exemplo, aplicando o algoritmo a árvore da figura 2.2, tem-se a 
árvore da figura 3.2. 

As regras correspondentes a árvore ADEX sao: 
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el) SE COME = pouco ENTÁO DIAGNÓSTICO = MAGRO 
ez) SE COME = médio E IDADE = jovem E DIABÉTCO = sim 

ENTÁO DIAGNÓSTICO = GORDO 
e3) SE COME = médio E IDADE = jovem E VEGETARIANO = nao 

ENTÁO DIAGNÓSTICO = GORDO 
e4) SE COME = médio E IDADE = velho E DIABÉTCO = nao 

ENTÁO DIAGNÓSTICO = MAGRO 
es) SE COME = muito ENTÁO DIAGNÓSTICO = GORDO 

COME 

~u e o --­~uit~ 
MACRO 

{1,4,6} 

Figura 32 - AD expandida pelo ADEX 

GORDO 
{3,7} 

Observe que os arcos que tem como valor o * náo aparecem nas regras, já que eles 
náo acrescentam nenhuma relevancia as regras originalmente obtidas. Ou seja, o símbolo "' 
é transparente para o gerador de regras. 

Da compara~o das regras originais com as regras pragmáticas, nota-se que a regra 
:rz inicialmente tida como inútil foi substituída, com o uso do algoritmo ADEX, pelas regras 
úteis ez e eJ. Além disso, a outra regra inúti11"3 foi transformada na regra útil e4. A conclusáo 

de que as regras ez, e:3 e e4 sáo úteis deve-se ao fato de que, na prática, os atributos 
DIABÉTICO e VEGETARIANO, contantes destas regras, sao bastantes significativos para 

distinguir entre MAGRO e GORDO. 
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Embora no exemplo citado todas as regras inúteis forarn substituidas por regras úteis, 
na prática isto nem sernpre acontece [Cirne 90] [Mongiovi 90], Entretanto, ísso nao é devido 
a urna limita~ao do ADEX e siro a pouca informa<;áo contida na MR. Mesrno quando o ADEX 
nao retira regras inúteis seu uso é recompensador, pois as regras inúteis ficam marcadas de 
forma que quando o especialista for revisar o banco de regras obtido, pode concentrar sua 
atengao sobre elas, 

Mesmo para os casos extremos, a MR completa ou vazia, o ADEX ainda produz 
resultados coerentes, Em ambos os casos ele nao muda a árvore originaL Se a MR for 
completa, condui-se que todas as regras sao úteis (já que tudo é relevante), Ao passo que, se 
a MRforvazia, obtem-se que todas as regras sao inúteis (como nada é relevante, tu do é inútil). 

V. Constru~io Di:ret<'l. de urna Árvore de Dedsio Pragmática 

Ape§ar da expansao sernantica de urna árvore TDIDT melhorar a qualidade desta 
colocando condü:;óes relevantes nas prernissas das regras, ainda restarn alguns 

pnn.n"'u·"'"'· Inicialmente, nota-se que corno a expansáo só faz acrescentar nós a árvore, esta 
pode assurnir propor~oes inadequadas. Alérn disso, só é garantida urna condü;ao relevante na 
~-''"-uu,,~"" mesmo quando esta tem um grande número de condi'56es. 

Urna forma, sugerida pelos autores, de contornar os problemas acirna mencionados 
consiste na constru~ao direta da AD levando ern considera~ao náo só o aspecto estrutural 
como tarnbém o aspecto sernantico. Esta constru'5áO será guiada por urna Fun<;áo de Avalia'5áO 
Pragmática (FAP) que engloba ambos os aspectos. Este novo algoritmo (que utiliza a FAP 
como fun~ao de avalia~áo) será chamauo de KDR'f (Induction of Decision Relevants Trees). 

A FAP aqui proposta é definida de forma a ponderar a informa<;áo retirada do 
de exernplos (aspecto estrutural) corn a informac;ao obtida da MR (aspecto 

sernantico ). Esta ponderac;;ao será variável, permitindo ao usuário enfatizar, de acordo corn a 
ner.essidade, o aspecto desejado ( estrutural ou semantico ). O principal fator que influencia a 
escolha da pondera~ao é o grau de confian~a que se te m na MR. A F AP aqui definida implica 
que a constru~ao da AD será feita utilizando primeiro os atributos de FAP rnais alta, i. e., o 
rnelhor atlibuto a expandir será aquele de maior FAP. Portanto, para urn dado atributo A¡, o 
valor da FAP m foi definido corno; 
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rn(A¡) = p í'i' N(A¡) + (1- p) e ffi(Ai) 
Onde: p é o fator de pondera<5áo, sendo O 5 p 5 1 

N(A¡) é a fun~ao de avaliac,;ao estrutural normalizada 
IR(Ai) é a intensidade de relevancia do atributo A¡ 

Na ausencia de urna rnelhor indica<;áo para cornpor uma FAP equilibrada, um valor 
razoável para p seria p = 1/2. 

V.l.l. Fun!;áO de Avali.a!;iio Estrutural Normalizada 

N(A¡) é urna fun<;áo de avalia<;áo convencional (i. e., urna fun<;áo de avalia¡,¡áo 
estrutural) normalizada para o intervalo [0, 1 ]. Anormaliza¡;;ao deverá ser feita de forma que 
os "rnelhores" atributos obtenharn os valores mais altos. Por exemplo, se a fun<;áo de 
avalia¡;;áo convencional considerada for a entropia ent, urna boa normaliza<¡áo seria: 

N (A¡) = exp( -ent(Ai)) 

V.l.2. hüensidade de Relevan da 

Para definir IR( A¡), algumas defini<;óes se fazem necessárias. Considere, entáo: 

nv como senda o número de valores do atributo A¡ 

Dd como senda o núemro de elementos de classifica<;il:,o 

IRv(Vk 1 A¡) como sendo a intensidade de relevancia do valor Vk do atributo A¡ 

Pode-se agora definir a intensidad e de relevancia do atributo A¡ como segue: 

nv 

IR( A¡) = (1/nv) ~ ~ IRv(vk 1 A¡) 
k= 1 

lld 

Onde: IRv(Vk 1 Ai) = (l!nct) (!) I; f(Vk 1 Dj) 

j = 1 

r 1, se Vk pertence a Dj 

Sendo: f(vk 1 Dj) = i 
l O, caso contrário 
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V .2. Exemplo d~ uma AD IDk-r 

Considerando os mesmos dados de entrada (conjunto de exemplos da fig. 2.1 e MR 
da fig. 3.1) utilizados no exemplo como ADEX, o IDRT gera a AD mostrada na figura abaixo. 

-~-S~ ~o 

¿ ~E 
{1,2,6} 

T 
GDROO 

.(5,6} 

Figura 5.1- AD gerada pelo algoritmo IDRT 

T 
GDRDD 
{3,7} 

AA]') da figura 5.1, por sua vez, pode ser mapeada no seguinte conjunto de regras: 

pl) SE VEGETARIANO = sim ENTÁO DIAGNÓSTICO = MAGRO 
p2) SE VEGETARIANO = nao E COME = pouco ENTÁO DIAGNÓSTICO = MAGRO 
P3) SE VEGETARIANO = nao E COME = médio ENTÁO DIAGNÓSTICO = GORDO 
P4) SE VEGETARIANO = nao E COME = muito ENTÁO DIAGNÓSTICO = GORDO 

Analisando as regras fornecidas pelo IDRT e comparando-as com as do ID3 e do 
ADEX, conclui-se que as primeiras sao melhores que as duas últimas, visto que: 

i) As regras do IDR.T, apesar de ligeiramente maiores que as do ID3, em sua 
totalidade, sao úteis do ponto de vista semfultico. 

ii) Embora as regras do ADEX sejam todas úteis, semanticarnente falando, elas 
sao bem maiores que as do IDRT. 

Apesar dos bons resultados obtidos neste exemplo, náo se pode afirmar a priori que 
isto ocorerá em todos os casos. No entanto, pelas idéias qui apresentadas, espera-se que este 
resultado se repita para a maioria dos casos. 
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VI. Condusao 

Sendo a aquisi<;;ao de conhecimento o ponto de estrangula~,;ao no desenvolvimento 
de sistemas baseados e m conhecimento, todo esfor~,;o no sentido de se obter novos métodos 

de aquisi<;;ao ou melhorar os métodos existentes é de suma importancia. O processo de 

aquisi~ao automática de conhecimento a partir de exemplos é um dos mais promissores e, 

por isto, vem sendo alvo de frequentes investiga<;;óes. 

Neste trabalho sao apresentadas, analisadas e comparadas duas solm;óes para o 
problema das regras inúteis. A primeira (ADEX), originalmente epcontrada para o ID3, e 
posteriormente generalizada para todos os algoritmos da farm1ia TDIDT, consiste em 

expandir semanticamente as AD's geradas com uso de conhecimento (MR) fornecido pelo 
especialista. A segunda (IDRT), urna nova solu<;ao proposta pelos autores, consiste na 
constru<;ao direta da árvore de decisao, onde esta constru<;;ao é guiada por urna fun<;;ao de 

avalia<;;ao pragmática que engloba nao só o aspecto estrutural como também o aspecto 
semantico. 

Numa análise comparativa, um mesmo exemplo foi utilizado pelos tres algoritmos 

(ID3, ADEX e IDRT). Observando-se as regras geradas pelo IDRT nota-se que: 

i) Do ponto de vista semantico elas sao equivalentes as regras obtidas pelo 

ADEX e bem superiores as do ID3. 

ii) Do ponto de vista estrutural ( quantidade de regras mais comprimento das 

premissas) as regras IDRT sao menores que as do ADEX e praticamente iguais as do ID3. 

Esse resultado favorável do IDRT é explicado pelo fato de que na constru<;ao da 
AD, o algoritmo considera nao só o aspecto estrutural mas também o aspecto semantico. 

Embora o resultado apresentado pelo IDRT seja encorajador, os autores estao cientes de 

que isto poderá nem sempre ocorrer. Urna análise da estabilidade do IDRT e ajustes na 

fun<;ao de avalia<;ao pragmática se fazem necessários. 
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