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RESUMO

Métodos indutivos de aprendizado automatico a partir de exemplos s&o amplamente
utilizados para aquisicdo de conhecimento (AC) em sistemas baseados em
conhecimento. Estes métodos apresentam alguns problemas, em fungdo de restrigdes
estipuladas a modelagem do mundo real, da diversidade e peculiaridades dos
algoritmos que os implementam e da forma como seus resultados s&o representados.
Além disso os trabalhos realizados em aquisigdo de conhecimento indutiva tém
enfocado quase que exclusivamente o processo de generalizagdo em si. Entretanto,
para que os métodos indutivos de aquisicdo de conhecimento apresentem resultados
satisfatorios, é necessério que as entradas dos algoritmos generalizadores reflitam ao
maximo o dominio do problema a ser resolvido.

Neste trabalho propomos o A4 - Ambiente de Apoio a Aquisicdo Automatica de
Conhecimento que tem por finalidade auxiliar todo o processo de aquisigdo de
conhecimento indutiva, desde a modelagem do mundo real em exemplos e
conhecimento preliminar (background knowledge), até o tratamento das saidas
geradas pelos algoritmos indutivos. Com o A4 buscamos prover um ambiente
integrado fundamentado em técnicas de aprendizado automatico, mas que envolve
também algumas caracteristicas dos métodos baseados em entrevistas
(semi-automaticos). Objetivamos fazer uso das vantagens dos dois enfoques.

A arquitetura do A4 é orientada a objetos e fundamentada em trés classes basicas:
a classe modela dominio, a classe algoritmo indutivo e a classe trata saidas. A
utilizagdo do paradigma de orientagdo a objetos acrescentou funcionalidades ao
ambiente como facil reusabilidade de procedimentos.

Daremos um enfoque maior a classe modela dominio, que propde meios de
automatizar a modelagem do mundo real em formas aceitéaveis pelos algoritmos
indutivos.

O A4 esta implementado em C++ em estagbes de trabalho SPARC/SUN.



ABSTRACT

Concept learning methods have been strongly used for knowledge acquisition in the
knowledge based systems. However, these methods present some problems due to
constraints in the real world modeling, the inductive algorithm diversity and the form as
their results are presented. Besides, the domain modeling for knowledge acquisition
inductive methods has not been properly approached. These methods have
approached only the generalization process. However their success depend on the
quality of the domain modeling.

In this work we propose the A4 (Knowledge Acquisition Environment Support) that
helps the inductive knowledge acquisition process, modeling the domain into examples
and background knowledge and it treats the algorithms results. A4 is based on the
integration of interviews and machine learning methods in order to get the advantages
of both.

A4 architecture is object oriented. The three basic class are: domain modeling,
inductive algorithm and output treatment. The use of object oriented paradigm added
new functionalities to the environment such as procedure reutilization.

Mainly, the domain modeling class is studied. This class helps the real word
modeling into examples and background knowledge. This modeling increases the
automatization degree of the learning process which produces faster and more powerful
results.

The A4 has been implemented in C++ in the SPARC/SUN workstation.
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CAPITULO 1

Introducéo

1.1 Inteligéncia Artificial

A Inteligéncia Artificial (IA) € uma disciplina da ciéncia da computagdo que procura
fazer programas de computador que simulem o comportamento humano.

Uma forma de compreender melhor o que vem a ser |A é definindo os problemas
particulares que Ihes sdo objeto de estudo (éreas e sub-areas). A figura 1.1 mostra um
modelo adaptado de Nilsson [Nilsson 80] que descreve os elementos bésicos e
principais areas que formam a IA. Os elementos basicos do modelo s&o:

e Busca heuristica ou Exploragéo de Alternativas
a Representagdo e manipulagéo de conhecimento

a Linguagens e ferramentas

Buscas heuristicas séao
necessarias porque as tarefas que
sdo consideradas em |A quase
sempre se apresentam
complexas e mal definidas. Em
funcdo dessa complexidade, o
espago de busca das solugdes,
bem como o nimero de solugdes
viaveis, pode crescer
exponencialmente. Prover boas J0G0S
formas de explorar as alternativas
a resolugdo de um problema é
fundamental em IA. O uso de
heuristicas nessas resolugbes é
importante porque aumentam a

LINGUAGEM
NATURAL

'\ ROBOTICA

Figura 1.1 Pricipais dreas de |1A
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possibilidade dg se encontrar uma solugéo aceitével.

Outro elemento basico da |A & o conceito de representagdo e manipulagio de
conhecimento. Uma das premissas basicas em |A & que inteligéncia requer
conhecimento. Portanto, para o sucesso de suas aplicagbes, métodos eficientes de
manipulagdo de conhecimento sdo fundamentais.

O dltimo elemento basico do modelo refere-se aos aspectos de software basico, que
suportam as aplicagdes de lA. Algumas linguagens e ferramentas, como LISP (L/St
Processing), PROLOG (PROgramming in LOGic) e diversos shells, tém sido
especialmente construidas para auxiliar o desenvolvimento de programas que visam
resolver problemas tipicos de [A.

Os elementos basicos do modelo citados anteriormente, suportam os seguintes
sub-campos:

s Processamento de Linguagem Natural

Robdtica

Vis&o por computador
Sistemas Baseados em Conhecimento

o

Aprendizado Automatico (Machine Learning)

Processamenio de linguagem natural € uma area relacionada com 0
desenvolvimento de interfaces para compreender a linguagem humana. Estas
interfaces objetivam compreender tanto textos escritos como linguagem falada
(compreensao dos sons).

A robotica relaciona-se com a construgdo de maquinas que simulem a atividade fisica
e intelectual das pessoas. Os robds podem ser entidades estacionarias ou moveis e
devem exibir comportamento inteligente em situagtes em que o ambiente esta em
mutagao.

A area de visdo por computador é frequentemente usada em conjung¢do com a
robética e procura fornecer & maquina potencialidades para identificar objetos e/ou
situacoes.

No modelo aqui descrito, consideramos as areas de sistemas baseados em
conhecimento e de aprendizado automatico como uma camada especial. Essa
consideragdo é feita, porque as tarefas de IA quase sempre envolvem atividades
baseadas em conhecimento e consequentemente de aprendizado desses
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conhecimentos. Ou seja, ha uma alta aplicabilidade dessas duas &reas as outras da
IA. Em funcgo disso e por serem foco principal deste trabalho, descreveremos essas
duas areas com mais detalhe a seguir.

1.2 Sistemas Baseados em Conhecimento

O desempenho humano em suas principais atividades como compreender uma
linguagem natural, planejar e tomar decisdes ou mesmo realizar atividades fisicas
envolve o uso hébilde uma certa quantidade de conhecimento. A partir dessa premissa,
surgiram 0s sistemas baseados em conhecimento (SBC).

Os SBCs s@o programas de computador que fundamentam-se na aquisicdo e
manuseio de conhecimento. Esses sistemas tém como caracteristica principal a
existéncia de uma separagao explicita entre 0 conhecimento que possuem (base de
conhecimento) e as suas estratégias de controle (maquina de inferéncia).

Os Sistemas Especialistas (SE) s&o um tipo especial de sistemas baseados em
conhecimento que visam resolver problemas complexos, em dominios especificos de
conhecimento. Esses sistemas procuram simular 0 comportamento do especialista
humano na resolu¢do de problemas.

Em fungédo do crescente sucesso dos sistemas especialistas e do consequente
surgimento de aplicagbes que manuseiam grandes bases de conhecimente,
procura-se cada vez mais alternativas para auxiliar a formagéo dessas bases. A tarefa
de obter conhecimento de alguma fonte de conhecimento e transforma-lo em uma
representagdo explicita, formando uma base de conhecimento, é chamada de
aquisicdo de conhecimento (AC). Esta tarefa tradicionalmente & feita por um
profissional de informética conhecido como engenheiro do conhecimento.

A fase de aquisicdo de conhecimento & considerada o gargalo do processo de
desenvolvimento de um SE [Feigenbaum 81], pois em fungéo de sua complexidade,
consome uma grande quantidade de tempo. A experiéncia mostra que, no
desenvolvimento de um SE se acrescenta por dia apenas de uma a quatro regras na
BC [Quinian 86].
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1.3 Aprendizado Automatico

Atualmente, a grande maioria dos programas de computador, inclusive os que
utilizam técnicas de inteligéncia artificial, tém enormes limitagdes nas habilidades de
aprendizado. Todo o conhecimento que eles possuem € proveniente de programagdes
feitas por pessoas. Esses programas quando contém erros, por si s6 ndo conseguem
corrigi-los, repetindo-os todas as vezes que sdo executados. Além disso, eles nédo
podem automaticamente gerar seus algoritmos, formular novas abstragdes ou
desenvolver novas solugdes a partir de analogias ou descobertas.

Por outro lado, se considerarmos a inteligéncia humana, percebemos que as
pessoas tém a capacidade de adquirir novos conhecimentos, aprender novos
conceitos e melhorar com a pratica e a partir dos préprios erros. S0 essas
caracteristicas que levam um jovem estudante inexperiente a tornar-se um médico,
engenheiro, advogado, etc.

Devido a habilidade de aprender estar tdo intimamente ligada a inteligéncia humana,
alguns pesquisadores consideram como objetivo fundamental da inteligéncia artificial,
prover a habilidade de aprendizado automatico ou aprendizado pela maquina.

Méagquinas que podem aprender sdo desejaveis porque a habilidade de aprendizado
pode ser utilizada em muitas areas e nas mais diversas aplicagdes, dentre as quais :
visdo por computador e reconhecimento de voz, entendimento de linguagem natural,
sistemas tutoriais inteligentes e principalmente nos sistemas baseados em
conhecimento.

Técnicas de aprendizado automatico s&o usadas em sistemas baseados em
conhecimento porque possibilitam a obteng¢éo de conhecimento a partir de exemplos
de decisdes tomadas por um especialista.

1.4 Automatizando a Aquisicdo de Conhecimento

Como jé foi dito, a tarefa de AC mostrou-se extremamente complexa. Além disso,
em fung&o da grande importancia para a geragéo de bases de conhecimento eficazes,
observa-se, hoje, um grande investimento na sua automatizagéo.
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Existem duas formas basicas de realizar aquisi¢do automética de conhecimento:
automatizando o processo de entrevista tradicional entre o engenheiro de
conhecimento e 0 especialista ou aplicando técnicas de aprendizado automatico.

Os sistemas de aprendizado baseados em entrevista (ou semi-automaticos) simulam
o comportamento de entrevistadores humanos a fim de capturar informagdes sobre o
dominio. Esse tipo de sistema esia sendo vastamente utilizado & desenvolvido nas mais
diversas formas. No entanto, sistemas baseados em entrevistas além de néo
diminuirem consideravelmente a presenga do especialista por vezes exigem sessbes
de entrevista longas e cansativas.

Ja os sistemas que se baseiam em aprendizado automatico utilizam principalmente
aprendizado a partir de exemplos. Esses metodos procuram adquirir conhecimento
partindo de instancias de casos reais
{exemplos). Afigurai1.2ilustra atarefa
de AC a partir de exemplos. A idéia
basica desse tipo de sistema & ::_:._;
eliminar a0 maximo a presenga do [T
especialista, dirigindo-se E ANBUTNG
fundamentalmente pelos exemplos O m——"
dominio, daf serem chamados de
métodos dirigidos a dados. Esta idéia
ambiciosa também apresenta alguns Figura 1.2 O processo de AC indutiva
problemas, principalmente pela falta
de conhecimento semantico e .
heuristico, frequentemente utilizado pelos especialistas. Por esse motivo, tem se
buscado alternativas de uso dessas informagdes semanticas, aqui denominado de
conhecimento preliminar (background knowledge), para tornar mais eficaz o
conhecimento gerado.

Os métodos de aprendizado a partir de exempios variam em fungéo da utiliza¢ao de
conhecimento preliminar. Os métodos que se baseiam em dedugdes, tambem
conhecidos como baseados em explanagbes (explanation-based), utilizam vasta
quantidade desse conhecimento. Esses métodos normalmente s&do aplicados em
situacdes nas quais 0 dominio em quest&o pode ser formalizado em uma teoria. Neles,
dedugdes sdo utilizadas para operacionalizar partes do conhecimento sobre 0 dominio,
através de explanagdes (provas) dos exemplos e de generalizag¢des a outros exemplos.

Ja os métodos indutivos baseiam-se, na sua maioria, em pouco ou nenhum
conhecimento preliminar sobre 0 dominio. O enfoque indutivo baseia-se em indugdes
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da descricdo geral de um conceito, a partir de seus exemp!os e contra-exemplos. Esses
métodos esta&o sendo largamente utilizades, principalmente perque trabalham sem a
necessidade de nenhum conhecimento preliminar e podem ser aplicados mais
facilmente em situacOes reais. Exemplos da aplicagdo de sistemas de aquisicio de
conhecimento baseadecs em métodos indutivos sdo: o sistema de diagnéstico de falhas
para circuitos impressos da ITT Europa, ¢ sistema de separacéo gas-6leo da British
Petroleum e o sistema de avaliagéo do desempenho do motor do énibus espacial da
NASA [Carter 87].

Mesmo com o relativo sucesso de alguns sistemas de aquisi¢&o de conhecimento
indutivo, ha problemas gque dificultam a aplicagdo desses sistemas a uma maior
variedade de dominios. Esses problemas podem ser analisados sob trés enfoques:

1) Utiliza¢do de conhecimento preliminar : Os métodes indutivos podem
apresentar resultados excessivamente complexos e incompreensiveis ao especialista.
Isso ocorre em fungdo de problemas como o problema semantico, decorrente de
generaliza¢des de conhecimento em fungao de conceitos irrelevantes [Mongiovi 20b).
A utilizaggo de conhecimento preliminar pelos algoritmos indutivos, como feito pelos
RPRISM [Cime 91] e EG2 [Nuriez 91], atenua esses preblemas.

2) Restricdes dos algoritmos : Outro problema dos métodos automaticos indutivos
é que ha uma serie de restrigbes e limitagbes, embora distintas de algoritmo para
algoritmo, que tém gue ser cumpridas na modelagem do mundo real para que esses
algoritmos possam ser aplicados. Essas restrigbes vao desde problemas de eficiéncia
computacional a exigéncias conceituais.

3) Modelagem do mundo real : Os métodos automaticos indutivos consideram o
conjunto de exemplos e o conhecimento preliminar sobre o dominio (quando usado),
como ja disponiveis [Quinlan 87a] [Cendrowska 88} [Cirne 22] [NOfiez 91]. Na verdade,
h& uma lacuna entre como essas entradas se apresentam no mundo real e como elas
se tornam operacionais aos algoritmos indutivos. Por exemplo, a identificagao dos
atributos mais representativos que formam 0s exemplos e a consequente construgéo
do conjunto de treinamento (tabela de exemplos) tem se mostrado uma tareta n&o trivial
[Mongiovi 90a] [Hart 87]. Essa tarefa, se n&o for devidamente informatizada, diminui
acentuadamente o carater automatico da aquisi¢ao de conhecimento.

A figura 1.3 ilustra a nossa visao do processo de AC indutivo a partir de exemplos,
visto de uma forma mais completa. Na figura é ressaltada a existéncia de um processo
de modelagem do dominio em exemplos & tambeém em conhecimento preliminar.
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MODELAGEM DO ALGORITMO A

r DOMINIO INDUTIVO
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Figura 1.3 Uma visdo completa de AC indutiva

Nos ultimos anos surgiram varios algoritmos generalizadores, bem como algumas
técnicas de simplificagdo dos resultados desses algoritmos. Cada um deles apresenta
suas peculiaridades, com tratamentos préprios a cada um dos trés principais
problemas citados anteriormente. Em fungo dessa proliferagdo de algoritmos, quando
se pensa em solucionar um problema utilizando um dado algoritmo indutivo, além de
prover tratamento para os problemas basicos citados deve-se responder a questdes
como: O processo de indug&o embute alguma forma de simplificagdo das saidas 7 O
algeritmo generalizador utiliza algum tipo de conhecimento preliminar ? Se sim, qual ?
Qual o tipo de saida produzida pelo algoritmo? Como comparar ou fundir resultados
de dois ou mais diferentes algoritmos ? Como analisar os resultados de algeritmos que
usam informagdes semanticas ?

Neste trabalho analisamos mais detidamente essas dificuldades, restricbes e
peculiaridades dos métodos de aprendizado automatico indutivos e propomos o A4
(Ambiente de Apoio a Aquisicdo Automatica de Conhecimento) [Vasco 92a). O A4
objetiva facilitar o tratamento desses problemas e prover uma ferramenta Gnica que
possua condi¢bes de decidir que ferramenta utilizar em fungao da situag&o e responder
as questdes levantadas anteriormente. O A4 auxilia todo o processo de aquisigéo de
conhecimento indutivo, desde a modelagem do mundo real em exemplos e
conhecimento preliminar, até o tratamenio das saidas geradas pelos algoritmes
indutivos. A figura 1.4 mostra as camadas gue compdem a arquitetura desse ambiente:
a camada de modelagem do dominio, a de indugdo e a de tratamento das saldas.

Uma das caracteristicas fundamentais da arquitetura do ambiente A4 é a integragéo
de técnicas de aquisigdo automatica de conhecimento com técnicas semi-automaticas
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Figura 1.4 As camadas do A4

ou baseadas em entrevistas. A arquitetura é projetada no sentido de preservar as
vantagens dos dois enfoques. Além dessas caracteristicas, o A4 também fornece
ferramentas para facilitar a escolha e a aplicagdo do algoritmo mais adequado a cada
caso. Essas ferramentas auxiliam no cumprimento das restrigdes e limitagbes que

determinados algoritmos podem exigir ou apresentar.

Neste trabalho, daremos um maior enfoque na modelagem do mundo real em

Camada
Externa de
Entrada

Camada de
Modelagern da
Dorninio

Camada de
indugdo

Camada de
Tratamento das
Saidas

Camada
Externa de
Saida

representacOes trataveis pelos algoritmos indutivos [Vasco 93a]. Essa modelagem

resultara em exemplos devidamente estruturados e em conhecimento preliminar sobre
o dominio, como relevancia semantica [Cirme 91], custos e hierarquias de atributos
[NGfez 91]. O processo dessa modelagem é realizado pela classe de objetos modela

dominio, que esta inserida no A4.

1.5 Estrutura da Dissertacéo

Este trabalho esté dividido em 4 partes. A primeira parte € composta dos capfitulos

2 e3 e se caracteriza por um enfoque conceitual da AC. No capitulo 2, fazemos uma
andlise da aquisi¢do de conhecimento com um todo para, no capitulo 3, analisarmos

mais especiaimente aprendizado automatico a partir de exemplos. Na segunda parte,
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no capitulo 4, propomos o A4 e descrevemos seus componentes e no capltulo 5
enfocamos a tarefa de modelagem do dominio. Na terceira parte, nos capituloes 6 e 7,
descreveremos os aspectos de desenveivimento e implementagéo do A4. No capiiulo
6 descrevemos a metodologia de desenvolvimento do Ambiente e no capitulo 7
descrevemos 0 funcionamento de sua interface. A ultima parte do trabalho sdo as
conclusdes e propostas para futures trabaihos, as quais abordaremos no capitulo 8.
Além das quatro partes citadas, esta dissertagdo possui trés apéndices que
complementam © trabalho. No apéndice A, descrevemos 0s métodos que serédo
utilizados por desenvolvedores de algoritmos para o A4. No apéndice B, descrevemos
o procedimento necessario para inclusdo de um algoritmo no ambiente. Por fim, no
apéndice C, descrevemos o processo de discretizacdo de atributos continuos utilizado
no A4.
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CAPITULO 2

Aquisicao de Conhecimento

O processo de aquisicdo de conhecimento consiste de se obter conhecimento de
uma fonte de conhecimento e transforma-lo em uma representagao explicita, formando
uma base de conhecimento. Esta fonte de conhecimento pode ser um especizglista,
documentos sobre o dominio ou um banco de dados.

Faz-se necesséria uma distingdo entre os termos aquisicdo (acquisition) e eliciacido

{elicitation), pois algumas vezes
estes termos s&o usados, ao
nOsSsSo ver, erroneamente como
sindnimos. Aquisi¢cdo de
conhecimento € um termo mais
geral e inclui técnicas de eliciagao
de conhecimento, além de poder
incluir técnicas de aprendizado
automatico. A eliciagdo de
conhecimento refere-se somente
ao processo de extragdo do
conhecimento de especialistas.
Alguns sistemas de AC
implementam uma etapa de

Aquisic3o de Aprendizado
Conhecimento Automéatico

Eliciagdo de
Conhecimento

Figura 2.1 Relacionamento dos conceitos basicos de AC

eliciagdo de conhecimento complementada por dedu¢des e indugbes baseadas em
técnicas de aprendizado automatico [Gaines 88]. A figura 2.1 mostra a nossa visdo de
como esses conceitos se relacionam {adaptado de [Cirne $92}).

2.1 Histérico dos Sistemas de AC

Os sistemas de aquisicdo de conhecimento tiveram seu inicio na década de 70
juntamente com © surgimento dos sistemas especialistas. O processo era totalmente
manual e exclusivamente baseado em entrevistas com especialistas, sendo
denominado de gerag¢do zero dos sistemas de aquisigdo de conhecimento.
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Na verdade, a utilizag&o de metodos de aprendizado automatico em aquisigcao de
conhecimento tem atraido a ateng&o de pesquisadores desde o0s anos 60 [McCarthy
60]. Mas 806 ao final dos anos 70 e inicio da década de 80 passcu-se a fazer uso mais
intenso do computader para aperieigoar o processo de aquisicdo de conhecimento.
Nessa época surgiram outras tecnicas de aquisicio de conhecimento além das
entrevistas tradicionais, caracterizando o que se chama a primeira geragdo de sistemas
de aquisicio de conhecimento.

Um dos primeiros sistemas de aprendizado voltados exclusivamente para aquisic2o
de conhecimento de especialistas foi o META-DENDRAL [Buchanan 78}, um programa
que aprendia regras a partir de entrevistas, para identificar classes de compostos
guimicos a partir de espectogramas de massa. Apos o sucesso do ID3 [Quinlan 83]
em dominios deterministices, como o jogo de xadrez, a tarefa de aquisigdo de
conhecimento ganhou impulso.

Mesmo com estes avangos, © gargalo ainda permaneceu e essas técnicas se
tormaram fracas, principalmente pela falta de integracéo com as outras fases de
desenvolvimento de um SE.

Em meados dos anos 80 e o inicio da déecada de 90 surgiram ¢s sistemas de suporte
ao conhecimento. Esses sistemas representam a segunda gerac¢do de sistemas de
aquisicdo de conhecimento. Eles se caracterizam por prover integragdo de varias
técnicas e trabalhar com diversas fontes de conhecimento. Exemplos desses sistemas
s&@o AQUINAS [Boose 90] e KITTEN [Gaines 88].

Hoje em dia, uma das propostas que é mais estudada e considerada promissora e
a de ambientes de AC. Nesses ambientes pode-se acoplar diferentes tecnicas,
gerenciadas por um sistema baseado em conhecimento [Vasco 93b]. Essa geréncia,
realizada em fungdo das caracteristicas do usuario e do problema, & responsavel por
indicar a técnica a ser adotada para atacar um problema.

2.2 Dificuldades da Aquisicdo de Conhecimento

A tarefa de aquisicdo de conhecimento para sistemas especialistas apresenta
dificuldades gue podem ser vistas em diferentes perspectivas.

Primeiro, devemos compreender que a atividade de adquirir conhecimento € uma
tarefa de modelagem e ndao uma simples translagdo de conhecimentos dentro de
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programas. As abstragbes e distingdes necessarias para construir os modelos podem
n&o ser totalmente pravistas ou mesmo serem imprecisas. Alie-se a isso, o fato de que
sempre existem dificuldades em se implementar mecanicamente modelos, dificuldades
essas que podem levar a problemas de representacdo gerades pela lacuna seméntica
entre 0 mundo real e 0 conhecimento em uma forma computéavel.

A segunda perspectiva nos mostra a dificuldade de aquisi¢go de conhecimento em
fungdo das diferentes formas do conhecimento humano, principalmente no que se
refere ao conhecimento tacito ou compilado que € um conhecimento baseado em
experiéncias e dificil de ser enunciado.

Uma terceira perspectiva aponta para o problema da indeterminagcdo. A
indeterminacédo surge quando o especialista se expressa vagamente ou
indeterminadamente sobre a natureza das associagdes entre 0s eventos. O problema
da indeterminagao reflete o fato de que normalmente os especialistas nao conversam
sobre associagdes de eventos em um caminho gue precisamente seja o adequado na
resolucdo de um dado problema. Embora o especialista possa ser encorajado ou
guiado para ser o mais especifico possivel, um sistema de aquisi¢ao de conhecimento
tem que ser habil para tolerar ambiguidades e indeterminagdes.

Uma Ultima perspectiva nos mostra ¢ problema da incompletude, que pode ser
examinado por dois &ngulos diferentes. Em um deles, o especiaiista esquece de
especificar alguma parte do conhecimento. Em outro angulo, a incompletude ocorre
porgue o conhecimento do especialista ndo cobre completamente o asdsunto em
questdo. Um sistema guiado para vencer a incompletude procura identificar
conhecimentos que estao faltando e incrementaimente adiciona-los a base de
conhecimento.

Em fungdo dessas dificuldades que envolvem a tarefa de aquisigéo de conhecimento,
podemos afirmar que: o processo de aquisi¢do de conhecimento & incremental e
gradual. As pessoas, e principalmente os especialistas, levam anos para formar seu
conhecimento sobre um assunto. Seria por demais pretensioso desejar que em uma
Unica sessdo de aquisicdo de conhecimento um sistema de computador pudesse ser
considerado apto a respender satisfatoriamente sobre o dominio do protlema. A fase
de refinamento se estende indefinidamente, por isso o sistema deve estar sempre
pronto para aprender mais.
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2.3 Uma Taxonomia para Aquisicdo de
Conhecimento

Boose [Beose 88a] prople uma divisdo dos métodos de aquisicdo de cenhecimento
em dois : metodos cognitivos e métodos automatizados. Os métodos automatizados
por sua vez dividem-se em : baseados em entrevistas (semi-automaticos) e baseados
em aprendizado automatico (automaticos).

2.3.1 Os metodos cognitivos

A aquisigdo de conhecimento por métodeos cognitivos ou aquisicdo manual
fundamenta-se na interagdo entre o engenheiro do conhecimenio e o especialista. O
engenheiro de conhecimento tem a responsabilidade de eliciar e analisar o
conhecimento do especialista para gerar uma base de conhecimento. As técnicas
normalmente utilizadas no enfoque cognitivo sdo entrevistas, analise de protocolos,
observagao direta e brainstorming [McGraw 89).

O processo manual de aquisicdo de conhecimento apresenta uma série de
dificuldades. Essas dificuldades v&o desde problemas de comunicagdo entre o
especialista e 0 engenheiro de conhecimento a dificuldade de mapear conhecimento
em uma forma computavel em fungé@o de erros de transcrigdo e interpretagdo na
formulagido da base de conhecimento. Além disso, o engenheiro do conhecimento
requer um perfit dificil de ser atingido. Um perfil que contemple conhecimento sobre
técnicas de representacdo de conhecimento, técnicas de comunicagado, técnicas
psicolégicas e um certo dominio do problema a ser resolvido. Apesar disso, técnicas
cognitivas ainda sdo bastante utilizadas para o desenvolvimento de SBCs,
principalmente em problemas que n&o sejam de classificacdo e mesmo porque a
complexidade de alguns dominios, dominio juridico, por exemplo, inviabilizam a
aplicacéo de ferramentas automatizadas.

2.3.2 Aquisicdo de Conhecimento Semi-automatica ou Baseada em
Entrevistas

A idéia de automatizar a aquisigao de conhecimento é atenuar as dificuldades dos
métodos cognitivos € entdo conseguir maior agilidade, eficiéncia e consequentemente
redugao de custos no processo.

No enfoque baseado em entrevistas, a interagdo entre o engenheiro do
conhecimento e ¢ especialista é diminuida em fungio de uma ferramenta automatizada
que realiza algumas das tarefas anteriormente exclusivas do engenheiro do
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conhecimento. A figura
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processo Figura 2.2 O processo semi-automético de AC

A seguir, analisamos
as principais técnicas utilizadas nos sistemas de aquisicdo de conhecimento
semi-automaticos. E importante salientar que embora essas técnicas possam ser
utilizadas de forma manual, aqui, enfocaremos somente o aspecto automatizado das
mesmas.

Entrevistas

Um dos mais importantes e utilizados métodos de aquisicdo de conhecimento € o
das entrevistas [Gammack 88]. As entrevistas sdo feitas através de perguntas ao
especialista sobre conceitos importantes do dominio do problema e
consequentemente com expansdes do seu raciocinio inicial. A forma de aplicagéo da
entrevista é inerente a forma de como os conhecimentos que estdo sendo adquiridos
sdo representados e do método de resolugdo do problema que estabelece e controla
a sequéncia de agdes que realizam a tarefa.

As entrevistas sdo mais adequadas para aquisicdo de conhecimento
substantivo(conhecimento basico que identifica relacionamentos simples), sendo
normalmente utilizadas no fnicio do processo de aquisi¢do. Existem trabalhos que
procuram generalizar 0 processo de entrevista a partir da identificagdo de primitivas
que direcionam o processo, fazendo com que a entrevista fique independente do
dominio do problema. Um exemplo desses sistemas genéricos é SIS(Shell Interview
System) [Kawaguchi 87], um shell para sistemas de entrevistas.

Um tipo especial de entrevista e que é voltada para identificar conhecimento
estruturado hierarquicamente é o /addering. Questdes sobre supertipos e instancias
de conceitos genéricos séo realizadas com a finalidade de derivar uma estrutura
taxondmica que relacione objetos quanto a uma superordenagéo ou subordinagéo.
Perguntas do tipo porque vocé fez isto ? desenvolvem relagdes de superordenagéo e
perguntas tipo como vocé faz isto ? levam a relagbes de subordinagbes. Movendo-se
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em direg&o das superordenagdes atinge-se relagbes ou objetos mais genéricos, ja as
relacbes de subordinacdes levam a especificidade.

Teoria das Construcoes Pessoals (Redes de R jrio

A Teoria das Construgdes Pessoais (Personal Constructs Psicology - PCP) ndo é
propriamente uma técnica de aquisicdo de conhecimento, mas fundamenta a técnica
de Rede de Repertério (Repertory Grid). A PCP foi desenvolvida por George Kelly
[Kelly 55] e se baseia em distingbes de dicotomias para conhecimento das coisas. O
fundamento bésico da teoria séo as constru¢bes (modelos abstratos que o homem
cria e os usa para compreender a realidade do mundo). Uma construgdo é definida
como uma escala interna bipolar que discrimina as diferencas e similaridades do
conjunto de elementos envolvidos. A teoria PCP foi desenvolvida dentro de um contexto
clinico psicolégico e, portanto, preparada para ultrapassar as defesas cognitivas das
pessoas. Uma grande vantagem da utilizagdo de técnicas baseadas em PCP é a
fundamentacgao tedrica que elas passam a possuir. Outra grande vantagem da PCP é
que ela facilita a utilizagéo de mecanismos para identificagao de hierarquias. Isto facilita
a tarefa de aquisi¢ado, porque possibilita ao especialista raciocinar em diferentes niveis
de abstracéo.

O mapeamento dos elementos dentro de construgdes produz uma rede chamada
rede de repertério. Essa rede tem duas polaridades, com elementos concretos ou
abstratos em cada polo, que definem uma area ou caracteristica de um evento. Cada
elemento é definido na rede com seu equivalente contraste em outra polaridade,
formando assim uma construg@o. A figura 2.3. mostra uma rede de repertério para

"EM QUE CIDADE PASSAR FERIAS 7"

Rede de Repertério

6 1 ! .
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’ ’ o : EATENAS TEM E A OUTRA NAO
1 {*R (l) E USUARIO: TIPO_ALIMENTAGAO
N
'S A QUAIS 0S VALORES QUE PODE

ASSUMIR 7/P0_ALIMENTAGAD ?

= EUROPEIA LATINA
CONHECIMENTO: SE seguranga ENTAO PARIS (0.8)

Figura 2.3. Exemplo de rede de repertdrio

escolher uma cidade onde passar férias. Redes de repertério foram inicialmente
usadas: em psicologia [Shepard 82]; em educagéo [Pope 81]; e para estudar decisdes
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gerenciais feitas individualmente e em grupo [Shaw 80]. As redes de repertério sdo
adequadas para obtenc¢@o de conhecimento substantivo.

Andélise de protocolo

A anélise de protocolo é a técnica que visa automatizar anélises de pensamentos
em voz-alta do protocolo de resolugéo do problema pelo especialista. Ou seja, o
especialista resolve o problema ditando o seu processo mental. O resultado da anélise
de protocolo pode ser considerado como um caminho através de sucessivos estados
do conhecimento representando a sequéncia de resolugdo do problema.

Uma possivel estratégia de automatiza¢do da anélise de protocolo é a usada em
[Diederich 88]. Nela, a anélise & feita em segmentos determinados pela pausa da voz
do especialista e em alguns conceitos ja obtidos sobre o dominio do problema. Nessa
anélise sdo pesquisadas diferentes tipos de relagdes entre os objetos do problema
como: relagdes de ordem (X menor que Y), relagbes de especializagdes ( X € umY),
relagbes de agregagdo (X € uma parte de'Y).

Existem pelo menos trés grandes dificuldades a serem vencidas na implanta¢éo de
anélise automatica de protocolo, quais sejam:

= ‘A dependéncia da qualidade da gravagdo e posteriormente da transcri¢do
do protocolo, que impossibilita a eliminagdo de intermediarios entre o
especialista e o sistema.

a A distingdo entre o conhecimento do especialista dos ruidos (informagbes
ndo importantes) no protocolo, pois normalmente o conhecimento relevante
vem acompanhado de informagdes irrelevantes.

a O especialista pode ultrapassar alguns passos de inferéncias, que se ndo
afetam a eficacia do futuro sistema especialista pelo menos o fazem perder
em capacidade de explanagéo.

Andlise de textos

A engenharia do conhecimento recomenda que, ao iniciar o processo de aquisi¢ao
de conhecimento, 0 engenheiro deve se municiar de documentos sobre o problema
em questdo, para ambientar-se com 0 mesmo. Isso normalmente leva muito tempo.
Para contornar esse problema, as ferramentas de aquisicdo de conhecimento
baseadas em entrevistas buscam um conhecimento bésico do dominio através de
andlise de textos. As informagbes obtidas da anélise de textos devem serusadas como
primeiro alimentador de um modelo do dominio do problema, servindo como base para
o refinamento do modelo. E importante frisar que os objetos selecionados para a
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anélise de texto (livros, documentos, etc) devem ser atestados pelo especialista como
fidedignos sobre o assunto em questdo. As dificuldades encontradas nesse processo
séo as mesmas da analise de protocolo. Exemplos de sistemas que implementam
anélise de texto podem ser vistos em [Shaw 88a] [Shaw 88b] [Diederich 88].

2.3.3 Aquisicdo Automatica de Conhecimento

As técnicas de aprendizado automatico podem ser utilizadas para realizar aquisigéo
de conhecimento para SBCs. Essas técnicas sdo Uteis no refinamento de uma base
de conhecimento utilizando os conceitos de indugdo e dedugdo para expansdo ou
derivagéo de conhecimento. Além disso, pode-se adquirir fatos e regras a partir de
casos. Esta ultima funcionalidade € importante sobretudo em situagbes em que o
especialista tem dificuldades de explicitar o seu raciocinio.

Uma série de taxonomias, inclusive com diferentes nomenclaturas, definem
aprendizado automatico.Nesta se¢@o sdo descritos 0s principais paradigmas de
aprendizado automatico, os quais parecem obter um certo consenso. Depois é feita
uma pequena andlise de qual paradigma adotar em fun¢&o do problema.

2.3.3.1 Aprendizado Automatico: Paradigmas

Aprendizado automético pode ser dividido em quatro grandes paradigmas
[Carbonell 89]: métodos conexionistas (modelos baseados em redes neurais
artificiais), algoritmos genéticos (sistemas classificadores), aprendizado analitico
(aprendizado baseado em explanagdes e certas formas de analogias) e aprendizado
indutivo (adquirir conceitos a partir de indugdes sobre exemplos e contra-exemplos).

O Paradigm nexionista

Sistemas de aprendizado automatico baseados no paradigma conexionista, também
chamados de redes neurais (neural networks), ultimamente tém recebido muita
atencdo. Eles conseguiram vencer as limitagoes dos Perceptrons[Rosenblatt 58] e das
antigas redes lineares, incluindo camadas escondidas (hidden layers) para representar
processamento intermediério e computar fungdes de reconhecimento néo-lineares.
Um sistema do tipo rede neural consiste de uma rede de elementos interconectados,
tipo neurdnios, que realizam algumas (normalmente simples) fungbes logicas.

Sistemas conexionistas aprendem a discriminar entre classes de padroes de entrada
de um dominio. A eles é apresentado um conjunto de instancias de cada classe
corretamente rotuladas (com alguma tolerancia a rufdo). O aprendizado consiste de
modificagbes incrementais na for¢a das conexdes entre os elementos, normalmente
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por mudangas nos pesos associados as conexdes. Estas modificagbes seguem a
filosofia de determinados algoritmes como Boltzmann [Hinten 84] ou backpropagation .

Exemplos de sistemas conexionistas de aprendizado, além do Perceptron, s&o o
Pandemonium [Selfridge 59] e posteriormente [Tsypkin 72], [Caianiello 84] e [Hinton
84]. O trabalho de [Machado 89] é uma interessante experiéncia de modelos
conexionistas em sistemas baseados em conhecimento. Nesse trabalho os neurdnios
representam conceitos e obtem-se uma base de conhecimento explicita. Essa filosofia
¢ extremamente interessante, pois ataca o grande problema dos sistemas
conexionistas para SBCs: a dificuldade de explanagdes.

O Paradigma Genético

Algoritmos genéticos (fambém chamados de sistemas classificadores) representam
uma posigdo empirica extrema entre os paradigmas de aprendizado. Eles tém sido
inspirados por uma analogia direta as mutagdes reprodutivas biologicas e a lei de
Darwin da selegdo natural (sobrevivéncia das especies em um nicho ecolégico).
Diferencas de descri¢des de conceitos correspondem a individuos de uma espécie, e
as modificagdes e combinag¢des induzidas destes conceitos sdo testadas em
comparagdo com uma fun¢do objetiva (o critério natural de seleg@o) para ver quais
preservam a heranga genética. Os algoritmos genéticos s@o eminentemente paraielos.

Desde o trabalho de [Holland 75], tem crescido muito o ndmero de pesquisadores
e de solugdes dentro deste enfoque. Alguns problemas desse enfoque séo
compartilhados com outros paradigmas como 0s de redes neurais &€ de metodos
indutivos. Por exemplo, a dificuldade de atribuir valores a fungdes que regulam a
realizagdo do algoritmo é estudada no enfoque indutivo desde a década de 60 [Samuel
63]. Uma alternativa de solucionar esse problema no enfoque genético & visto no
algoritmo bucket brigade [Holland 86]. A questido de assinalamento de créditos e
culpas (punigao e recompensa em [Machado 89]) esta intimamente ligada aos modelos
conexionistas como na técnica de backpropagation.

O Paradigma Analitico

O paradigma analitico, chamado por alguns de paradigma dedutivo, é baseado em
aprendizado a partir de poucos exemplcs (as vezes somente um) mas com uma rica
e fundamentada teoria sobre o dominio em questao. Utilizam experiéncia de problemas
passados para guiar quais cadeias dedutivas percorrer quando da resolugao de novos
problemas, ou para formular regras de controle que tornem mais eficientes as
pesquisas no dominio. Nesse paradigma, um exemplo corresponde a uma parte da
cadeia dedutiva correspondente a resolugdo do problema. Uma caracteristica desse
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enfoque € que eles podem melhorar a eficiéncia sem sacrificar a acuracia ou
generalidade. Exemplos de métodos baseados no paradigma analiticos estdo em
[Mitchell 86] [Carbonnell 86] [Laird 86].

O Paradigma Indutivo

Dos quatro paradigmas citados, o mais amplamente estudado e aplicado € o
indutivo. Nele, procura-se induzir uma descri¢do geral de um conceito a partir de uma
sequéncia de instancias deste conceito e (normalmente) conhecidos contra-exemplos
do conceito. A tarefa é construir uma descricdo geral do conceito no qual todas as
instancias prévias podem ser rederivadas por instanciagdo mas nenhuma das
instancias prévias negativas (os contra-exemplos) podem ser rederivadas pelo mesmo
processo. Nesse nivel de abstragdo o problema pode soar simples, mas existe uma
série de dificuldades a serem vencidas. A maior dificuldade a considerar € que o0 espago
de busca de sistemas indutivos pode crescer exponencialmente, principalmente em
dominios ndo deterministicos, devido a existéncia de ruidos. Os ruidos existem em
fungdo de exemplos que possuem desvios do padréo, seja por estarem classificados
erroneamente ou seja pela raridade de aparecimento.

2.3.3.2 Que Paradigma Utilizar ?

Podemos fazer algumas observagdes de carater comparativo entre os paradigmas
descritos anteriormente. Essas observagdes nos direcionam quanto a aplicabilidade
de cada método.

a O enfoque conexionista é superior aos outros quando se destina aumatarefa
de reconhecimento de padrdes continuos em dominios ndo estruturados.
Reconhecimento de fonemas da voz é um exemplo.

= O enfoque indutivo e genético sdo adequados a reconhecimento de padrées
discretos. O enfoque indutivo € particularmente indicado para se adquirir
novas descricdes de conceitos e regras para sistemas especialistas. A
caracteristica eminentemente simbolista desses enfoques é traduzida em
conhecimentos inteligiveis que facilitam explanagbes, validagcdes e
manutengdes. Essas caracteristicas sdo de extrema importéncia para
sistemas baseados em conhecimento.

a Se ha a possibilidade de se elaborar uma teoria sobre um dominio, o enfoque
analitico é também adequado para aquisi¢do de conhecimento em sistemas
baseados em conhecimento. Nessa situacdo, esse enfoque pode prover alta
eficiéncia a qualquer sistema baseado em regras, pois uma grande
quantidade de conhecimento pode ser utilizada em reformulagbes de
pardmetros de controle que dirigem a busca pela solugéo.
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a Existem tarefas que podem ser enfocadas por mais de um método. Em
alguns dominios, tarefas complexas de aprendizado podem coexistir e por
isso multiplos métodos podem ser aplicados. Por exemplo, o enfoque
conexionista sensoriando a interface, métodos indutivos formulando regras
empiricas de comportamento, e o enfoque analitico sendo utilizado para
melhorar o desempenho quando o dominio ja esta bem compreendido.

2.4 Conclusédo

Neste capitulo tragamos um breve histérico de aquisi¢do automatica de
conhecimento, além de definirmos alguns conceitos basicos da area.

Embora haja uma enorme proliferacdo de taxonomias definindo aquisicdo de
conhecimento automatizada e de como ela pode ser dividida, a classificacdo das
técnicas automatizadas em baseadas em entrevistas e baseadas em aprendizado
automatico é a mais adotada.

Os métodos de aprendizado automatico foram analisados a partir de quatro grandes
paradigmas: conexionista, indutivo, analftico e genético. Sendo os paradigmas indutivo
e analitico os mais utilizados no processo de aquisicdo de conhecimento para sistemas
especialistas.

A utilizagdo de diferentes técnicas de uma forma integrada tem se mostrado uma
promissora alternativa para solucionar os problemas de AC. Em fung&o disso, estéo
surgindo ambientes de aquisi¢do de conhecimento que utilizam tanto técnicas de
aprendizado automatico, nos seus diferentes paradigmas, como técnicas de AC
baseadas em entrevistas.
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Capitulo 3

Aquisicdo de Conhecimento a Partir de
Exemplos

Neste capitulo, analisaremos mais detidamente a aquisicdo automatica de conceitos
a partir de exemplos para formagéo de bases de conhecimento, que de agora em diante
denominamos de aprendizado de conceitos. Os métodos a serem analisados se
enquadram basicamente nos paradigmas indutivo e analitico que, como ja
comentamos anteriormente, sdo mais apropriados para aquisicdo de conhecimento

para sistemas especialistas.

Nossa idéia central neste capitulo é definir um quadro conceitual a partir de trés
caracteristicas basicas, consideradas por [MacDonald 89] como pilares mestres para
os sistemas de AC: a forma de representar 0 exemplos e 0s conceitos, a maneira de
tendenciar (biasing) a pesquisa no espago de solugdo do problema e 0 modo como
um sistema de AC interage com o instrutor. A figura 3.1 mostra esquematicamente

Légica Procedural

Funcional Resuigdes

Téoricas Ordem de

Conceituais Composicionais

Preferéncia Rico

Conhecimento
preliminar

Esparso

CAO CO
: Qualidade
Cu::zmumr

/N

Positivo Negativo

Apresentacio

/\

Lote Incremental

Figura 3.1. Caracteristicas de aprendizado de conceitos

essas trés caracteristicas. A definicdo deste quadro conceitual tem os seguintes

objetivos:

a classificar alguns sistemas existentes a partir dessas caracteristicas.
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a guxiliar a identificagdo de que caracteristicas um sistema de aprendizado
deve possuir para um certo problema.

= auxiliarna escolha de que plataforma (em funcdo dessas trés caracteristicas)
devera ter o ambiente de aquisi¢do de conhecimento que sera proposto
como alternativa de solugéo para o problema de AC.

Mas, antes da descri¢do dessas caracteristicas, decidimos definir dois conceitos
fundamentais que norteiam os principais tipos de sistemas de aquisicdo automatica de
conhecimento: indug¢éo e deducéo.

3.1 Inducédo x Deducéo

Os métodos indutivos fazem inferéncias de conclusdes gerais a partir de exemplos.
Como o raciocinio néo é dedutivo a validade das conclusdes obtidas por indugao néo
sdo totalmente garantidas. Contudo, o raciocinio indutivo é de extrema importancia em
qualquer processo de descoberta e aprendizado.

Uma definigdo formal do que vem a ser indug&o foi apresentada por Genesereth e
Nilsson [Genesereth 87]. Nela, as premissas s&o divididas em uma teoria base ou
conhecimento preliminar CP e em um conjunto de treinamento (os exemplos) E. Desta
forma podemos dizer que um conceito C ¢é dito induzido se:

i) Os exemplos ndo s&o consequéncia logica do conhecimento preliminar

cPAE

ii) O conceito ndo € inconsistente com o conhecimento preliminar e com os exemplos

CPUE# —C

iii) Os exemplos s&o consequéncia I6gica do conhecimento preliminar e do conceito
juntos.

CPUC = E

Podemos ver um exemplo de um processo, utilizando o dominio do jogo de cartas.
Dado que :

J,Q e K sdo simbolos para definir as cartas com face; S,C,P,O representam os naipes;
Num, Face, Vermelho e Negro s&o relagbes unarias.
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Temos o seguinte conhecimento preliminar:

Mz (n= < 10<==> Num({nz]))
¥z (n> 10 <== > Face([n.z]))
¥n¥z ((z= S V z= P) <= => Negro([nz]))
¥z ((z= C V z= Q) <==> Vermelho([n,z}})
Os exemplos representam retiradas aleatdrias feitas do conjunto de cartas do
baratho. A cada retirada, em fungdo de uma certa lei de formagao {0 conceito a ser

desceberto), diz-se que a carta € ou nao premiada. A partir entdo do seguintes
exemplos

Premiadai{[4,P])

Premiada(i7,P))

Premiada(i2,5])
1 Premiada([5.0])
) Premiada{[J,S])

é razoavel propormos por inducao o seguinte conceito
¥x (Num(x) i\ Negro(x) < == > Premiada(x}) (a)

Esta conclus&o é consistente com o conhecimento prefiminar além de permitir
inferéncias sobre outras possiveis cartas a serem retiradas.

Ja nos métodos de aprendizado dedutivo os exemplos e conceitos sdo deduziveis
do conhecimento preliminar. Os exemplos servem para mostrar quais dedugdes sao
importantes. Na maioria dos problemas de aprendizado dedutivo ha uma enorme
quantidade de conceitos que podem ser deduzidos do conhecimento preliminar e 0
que se pretende é selecionar os apropriados aos exemplos. A formalizagao pode ser
a seguinte .

i) Os exemplos s8o consequéncia logica do conhecimento prefiminar
CP— E

ii) O conceito ndo & uma parte explicita do conhecimento preliminar
C #CP

iii) O conceito é consequéncia légica do conhecimento preliminar

CP=> C
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iv) Os exemplos s&o consequéncia légica dos conceitos

C = E

Permanecendo no dominio do jogo de cartas, podemos exemplificar o processo de
formacgdo de conceito a partir de deducédo da seguinte forma:

Supondo a existéncia do conhecimento preliminar definido anteriormente,
adicionamos a seguinte premissa:

¥n¥x ((n= S) <==> Premiada([x,n]))
entdo, a partir dos exemplos

Premiada([J,P])
Premiada([Q,P])
Premiada([K,P])

podemos concluir por deducgédo que
Mx (Negro(x) \ Face(x) <==> Premiada(x)) (B)

A exemplificagéo feita acima serve também para observarmos a diferenga
fundamental entre as duas filosofias. O conceito g encontrado por dedugédo é garantido
como verdadeiro, enquanto que o conceito a adquirido por indugdo nédo o é.

3.2 Definindo o Quadro Conceitual de Aprendizado
de Conceitos

3.2.1 Representacdo de Conceitos e Exemplos

Conceitos e exemplos sdo, respectivamente, a saida e a entrada dos sistemas de
aprendizado de conceitos. A forma de representa-los & uma importante caracteristica
que os engenheiros do conhecimento devem dominar, a fim de selecionar a mais
adequada para a aplicagdo num problema, pois influenciam no poder representacional
do sistema. Analisaremos conceitos e exemplos sob os trés grandes enfoques de
representagdo de conhecimento em inteligéncia artificial: enfoque baseado em Idgica,
enfoque funcional e enfoque procedimental. Estas representagdes sao diferentemente
apropriadas em fungdo do tipo de problema. Por exemplo, arvores de decisdo sdo
naturalmente representadas por expressdes logicas, polindmios sdo mais
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adequadamente representados por funcbes, ja tarefas de rob6s sdo bem
representadas por procedimentos.

3.2.1.1 Légica

A forma de representar conhecimento baseada em l6gica € a mais comumente
utilizada. Principalmente em aprendizado dedutivo, porque a légica ja embute
mecanismos proprios de
realizar dedugdes.

( ATRIBUTO NWOXINAL ATRIBUTO ESTRUTURADO HIERARQUICAXENTE\

Dois  tipos de =8 Figsa
representagdes logicas El T S
sdo0 as mais usadas: Vemeho Verdo Azd e el
calculo proposicional e Pm/\uvd
célculo dos predicados de SRR LIRERL regda /\
primeira ordem. O calculo il A\

roposicional utiliza 3 A O q M
i : O
predica 0s com \ Triangulo Quadrado Elipse Circulo Crescente Canal
constantes e operadores J
para disjunc¢ao,

conjungédo, implicagéo e
negacado [Nilsson 80]. A
representagcdao mais
natural para os exemplos, e que se baseia na légica proposicional, € a lista de pares
atributo-valor. Os tipos destes atributos podem ser nominal, linear e estruturado em
arvore. A figura 3.2 exemplifica esses atributos com seus respectivos valores.

Figura 3.2 Tipos de atributos

3.2.1.2 Funcional

Representacé@o funcional & apropriada para complexas expressdes numéricas e
ndo-numéricas. Relacionamentos entre uma certa quantidade sensoriada por um robd
e os parametros de uma conseguente movimentag&o sdo uma possivel aplica¢gdo deste
enfoque. A forma mais utilizada de representacéo funcional para conceitos € o calculo
lambda (em que se baseia a linguagem Lisp) [Glasser 84].

3.2.1.3 Procedimental

Os conceitos que sdo representados por procedimentos sdo tipicamente
procedimentos realizados por robds como: levantar pesos, montar, deslocar-se, etc.
A representacdo procedimental € adequada para representar execugdo sequencial de
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procedimentos, quando efeitos colaterais, como modifica¢gdes no mundo real apds um
movimento do robd, séo vitais para a perfeita execugdo do procedimento.

3.2.2 Tendéncias (BIAS) de Pesquisa

Pesquisa é fundamental em todo sistema de aquisi¢&o de conhecimento automatico.
Em grandes espagos de busca, as pesquisas quase sempre se tornam intrataveis, se
ndo forem fortemente tendenciadas (biasing). Isso é verdade tanto para métodos
indutivos como dedutivos. Dividiremos as formas de tendenciar as pesquisas em
fungéo de duas caracteristicas: a quantidade de conhecimento preliminar existente e
as restricdes aplicadas a inducéo.

3.2.2.1 Tendéncias em funcdo do conhecimento preliminar

A quantidade de conhecimento ja possuida de antemé&o sobre um problema afeta
fundamentalmente o aprendizado. Podemos afirmar que quanto mais conhecemos um
dado assunto, fica mais facil fazermos indugbes, inferéncias, dedugdes, analogias,
enfim aprendermos mais sobre o assunto. Técnicas de aprendizado de conceitos
podem ser divididas nas que necessitam de pouco conhecimento e nas que necessitam
de muito conhecimento.

a Técnicas baseadas em pouco conhecimento preliminar. Estes métodos séo
usados quando pouco ou nenhum conhecimento esta explicitamente
disponivel durante o aprendizado. Os sistemas que utilizam esse tipo de
tendéncia apresentam a vantagem da simplicidade de implementagéo e de
aplicagéo em diferentes dominios, pois se baseiam somente nos exemplos
ou em parametros numeéricos reajustaveis. Mas apresentam a desvantagem
da falta de semantica que pode implicar em resultados néo eficazes.

a Técnicas baseadas em muito conhecimento preliminar : Estas técnicas
aplicam consideravel quantidade de conhecimento sobre o dominio. O
grande problema desse enfoque € que nem sempre se consegue ter um
dominio que ja possua um definigdo concisa, que possa ser utilizada no
processo de aprendizado. Ou seja, existe o problema de que para se obter
o conhecimento preliminar é necessario realizar um processo de aquisi¢cao
de conhecimento.

3.2.2.2 Tendéncia por restricdes na inducéo

As restrigdes na indugdo sao formas de diminuir o espago de busca que um sistema
de AC deve percorrer para formar um conceito. Examinaremos aqui trés formas pelas
quais a indug&o pode ser restringida: por tendéncias conceituais (conceptual bias),
tendéncias composicionais (compositional bias) e ordem de preferéncia.
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a Tendéncias conceituais : Limitam o vocabulério para expressar os conceitos
e os exemplos. Numarepresentacéo baseada em idgica do jogo de baratho,
por exemplo, 0s valores ao inves de serem elementos do conjunto
{2,3,4,5,6,7,8,9,10,J,Q,K/A}, seriam somente as descrigbes
{carta_com_face, carta_sem_face}. Os métodos indutivos que geram
arvores de decisdo, por exemplo, possuem tendéncias conceituais, nas
quais os valores dos atributos sé@o limitados a valores nominais, nao
aceitando-se valores continuocs.

w Tendéncias composicionais : restringem como 0 vocabulario pode ser
utilizado para compor conceitos. Nesse caso 0 que € restringido @ a
linguagem, sendo impossivel a formagao de alguns tipos de conceitos. Por
exemplo, no dominio do baralho, disjungbes poderiam ser proibidas e
somente conjungdes como espadas A carta_com_face seriam validas.

= Ordem de preferéncia : Sistemas de aguisi¢do de conhecimento devem
prover formas de escolher entre concsitos que estdo competindo. Uma
maneira simples e altamente utilizada € escolher o conceito mais simples
(menor em condigées). O tamanho e a simplicidade de conceito pode ser
medido em funcio da quantidade de: disjun¢des em expressdes logicas,
chamadas a fungbes em expressdes funcionais, foops, condigbes e
declaragbes em procedimentos.

3.2.3 Forma de Interacdao com o instrutor

Nos sistemas de aprendizado de conceitos existe a figura do instrutor ou professor.
Ele é o responsavel por apresentar 0s exemplos ao sistema. Como o instrutor pode
ser um especialista, engenheiro do conhecimento, um leige ou até dados vindos de
uma base de dados, busca-se trabalhar com o tipo de exemplo que o instrutor acha
mais normal e natural, ordenado em uma forma também natural para ele. Trés
consideragdes sao importantes de serem feitas sobre a forma de interagdo do instrutor
com o sistema: como a apresentagdo dos exemplos & realizada, qual € a qualidade
dos exemplos apresentados e qual é a qualidade do instrutor.

3.2.3.1 Forma de apresentacao dos exemplos

Os exempios podem ser apresentados em lote ou incrementalmente. Com a
apresentacac em lote todes os exemples sdo apresentados de uma so vez [Dietterich
83]. A partir desses exemplos ¢ obtida uma descrig&o da classe, que néo fica aberta
a modificacbes. Ja4 um outro enfoque mais recente baseia-se em aprendizado
incremental [Van de Velde 89]. Aprendizado incremental possibilita a apresentacéo de
exemplos de uma forma parcelada. A representagdo de conhecimento e transformada
a cada exemplo obtido. Essa técnica esta sendo fortemente estudada porgue reflete
mais perfeitamente as situagdes do mundo real, pois aprendizado € um processo
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gradual. Além disso, sistemas incrementais supfe-se serem mais rapidos, pois a
contribuicdo de cada exemplo é obtida mais cedo [MacDonald 89].

3.2.3.2 Tipos dos exemplos fornecidos

Exemplos s&o a principal (muitas vezes a unica) informagdo que um sistema tem
para ajudar a identificar um conceito particular. Por isso a escolha dos exemplos é
essencial.

Duas questdes sdo fundamentais: se os exemplos contém ou néo ruidos e se 0s
exemplos sdo positivos ou negativos. O comportamento de métodos de AC diferem
bastante em fungéo da forma como se postam ante essas caracteristicas. Os primeiros
sistemas de aprendizado indutivo consideravam que toda instancia estava
corretamente classificada com respeito a um dado conceito. Em problemas reais tal
suposi¢gdo é muito dificil de ser satisfeita, principalmente em dominios
ndo-deterministicos. Novos sistemas passaram entdo a aceitar informagdes
inconsistentes, instancias nado rotuladas e até informagdes incompletas.

Quanto ao tipo de exemplo aceito pelo algoritmo de aprendizado, é importante
observar que se sdo aceitos tanto exemplos positivos como negativos o aprendizado
tende a ser mais répido.

3.2.3.3 Qualidade do instrutor

Um instrutor de boa qualidade pode apresentar exemplos iluminados que podem
simplificar a tarefa do sistema. O instrutor poderia : apresentar exemplos com a
classificagdo sempre correta, indicar as auséncias explicitamente, determinar uma
ordem de apresentacao interessante, introduzir s6 o essencial a cada ligdo e sobretudo
apresentar exemplos representativos que tornariam o processo de aprendizado mais
eficaz. Em fungdo da dificuldade de se poder contar com bons instrutores, os sistemas
de AC procuram uma certa independéncia da qualidade do instrutor.

3.3 Utilizando o quadro conceitual

Nesta seg¢do, analisamos alguns sistemas de aprendizado mais tradicionais e 0s
classificamos dentro das caracteristicas que compdem o quadro conceitual definido
anteriormente. Esses sistemas foram divididos em quatro enfoques diferentes: enfoque
baseado em similaridades, enfoque baseado em hierarquias, enfoque baseado em
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explanagdes e enfoque baseado em descoberta. Essa divis&o serve para enquadrar
mais uma nomenclatura, também extremamente utilizada em aprendizado automatico,
ao quadro conceitual que definimos.

3.3.1 Enfoque Baseado em Similaridade

No enfoque baseado em detecgéo de similaridades (similarity-based) encontramos
as maiores aplicagcdes de AC automéatica. A representacdo de conhecimento baseada
em légica é a mais apropriada e utilizada neste enfoque. Os conceitos sé&o
representados na forma de regras de produgéo e os exemplos através de vetores de
atributos. As regras de producé&o podem vir de arvores de decisao(AD), grafos ou
serem geradas diretamente pelo algoritmo generalizador.

Procedimentos que geram arvores de deciséo foram popularizados com o algoritmo
ID3[Quilan 19886]. Arvores de decisdo sdo compostas por folhas (elementos a serem
classificados), nés n&o terminais (atributos dos fatos) e por ramos que ligam os nés
(valores dos atributos associados). O objetivo dos algoritmos que constroem arvores
de decisdo é gerar arvores minimas, sem sacrificar sua qualidade. Ou seja, arvores
que possam classificar todos os exemplos dados.

O ID3 gera a arvore de uma maneira top-down, sendo por isso classificado como
TDIDT (Top Down Induction of Decision Trees). Ele utiliza uma fung¢a@o de avaliagao
baseada na quantidade de informag&o que cada atributo possui. Os atributos de melhor
fungdo de avaliagéo séo colocados nos primeiros niveis da arvore. Por causa de sua
simplicidade e potencialidade, o ID3 tem sido estudado exaustivamente e diversas
melhorias foram feitas no algoritmo a fim de vencer algumas limitagcbes encontradas
quando da resolugdo de problemas reais.

Outra forma de se conseguir regras de decisdo por métodos indutivos € obté-las
diretamente dos exemplos, sem ter que passar por arvores de decisdo [Cendrowska
88][Cirne 92]. A vantagem deste enfoque € que as regras produzidas sdo modulares,
mais simples e mais genéricas. A figura 3.3 mostra, para o dominio de oftalmologia,
regras de decisdo advindas de uma AD e regras advindas diretamente do algoritmo
generalizador, no caso o PRISM [Cendrowska 88]. Podemos percerber que, embora
sejam em mesmo numero, as regras geradas pelo PRISM s&o menores e modulares
pois um mesmo atributo ndo aparece nas premissas de todas as regras.

A apresentacdo dos exemplos nos casos citados acima é feita em lote, mas outros
enfoques aceitam apresentagdo incremental dos exemplos (version space [Mitchell
82]) e até mesmo em métodos que geram arvores de decisdo [Van de Velde 89].
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Figura 3.3 Regras geradas pelo PRISM e pelo ID3

Normalmente, os métodos do enfoque baseado em similaridade ndo utilizam
conhecimento sobre o dominio para restringir a busca, mas algumas alternativas de
se utilizar conhecimento preliminar podem ser vistas nos algoritmos RPRISM [Cirne
91], APR-X[Donato 93] e EG2 [Nufiez 91]. Esses métodos utilizam, sobretudo,
tendéncias conceituais.

Alguns sistemas indutivos utilizam representagéo funcional. Um exemplo é Bacon
[Langley 83], que tenta descobrir leis cientificas de func¢des induzidas a partir de dados
observados. Outro exemplo é Noddy [Andreae 84], um sistema de aprendizado para
robds. Noddy utiliza forte tendéncia composicional para restringir o espago de busca.
Noddy utiliza também representagéo procedimental. Os exemplos s&o passos de um
procedimento desejado. Noddy adquire procedimentos de robds e completa-os com
informagdes de controle que n&o estéo explicitamente presentes nos exemplos. Ele
aplica conhecimento sobre leis e operadores matematicos que podem ser combinados
para obter generalizagdes.

3.3.2 Enfoque de Aprendizado Hierarquico

No enfoque hierarquico, baseada em arvores conceituais, tanto representagdes
l6gicas como funcionais sdo utilizadas. Ha a necessidade de se representar muitos
relacionamentos entre os atributos e até entre as classes. Representacgéo tipo célculo
de predicado é utilizada em Marvin [Sammut 86]. Esse sistema aprende conceitos de
estruturas hierarquicas. Dado um exemplo, ele procura uma forma de expressa-lo em
termos de conceitos conhecidos. O sistema tenta deduzir conceitos e interativamente
pergunta ao instrutor se o conceito é uma generalizagdo do exemplo. Marvin também
utiliza representagéo funcional para representar relacionamentos de atributos como
fungdes. Neste tipo de aprendizado o conhecimento preliminar cresce em fungéo de
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cada conceito aprendido, com novas construgdes sendo construidas em cima de
antigas.

Representacdo cde conhecimento baseada em redes seméanticas fambém sé&o
utilizadas no enfogue hierarquico. Principalmente quando os conceilos nao sé&o
estruturados em uma forma de arvore.

3.3.3 Enfoque Baseado em Explanagdes

No enfoque baseadec em explanagdes (explanation-based ) se parte de muito
conhecimento sobre o dominio. Esse conhecimento € o que constitui a teoria sobre ©
dominio e que sera usada para deduzir conceitos. Aqui encontramos os métodos
baseados no paradigma analftico. Técnicas dedutivas sdo usadas para operacionalizar
partes do conhecimento sobre o dominio. O método funciona a partir de explanag¢des
(provas) de um exemplo dado, que sédo generalizadas a outros exemplos.

Um dos primeiros exemplos de sistemas baseades em explanagdes ¢ Lex-Il, o qual
aprende heuristicas de resolugdo de problemas de integrais[DeJong 86]. Um outro
exemplo do enfoque baseado em explanagdes & visto em [Mitchell 86] para o dominio

do mundo dos blocos.

O enfogue baseado em explanag¢bes utiliza principalmente Iégica. Desta forma
dedugbes sdo feitas mais naturalmente. Um Exemplo de um sistema deste enfoque
que utiliza representagdo funcional é Coper [Kokar 86].

3.3.4 Enfoque baseado em Descobertas

Os sistemas que se enquadram neste enfoque operam quase que autonomamente,
realizando experiéncias para melhorar sua base de conhecimento. Em vez dos
exemplos serem apresentado por um instrutor, sistemas como AM[Lenat 78] e
EURISKO [Lenat 83] buscam gerar conceitos a partir de exemplos descobertos pelo
préprio sistema. E uma tentativa extremamente ambiciosa e ndo ha muitos resultados
praticos nesse enfoque. A representagao utilizada é a ldgica.

Esses sistemas podem proceder tante indutivamente comoe dedutivamente. Eles
formam conjecturas apés examinar poucos exemplos de conceites (as vezes s6 um).
A partir de entao tentam provar essas conjecturas (fazem indugao e depois dedug&o).
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3.4 Conclusao

Neste capitulo, definimos um quadro conceitual para aprendizado de conceitos, a
partir de trés caracteristicas bésicas: a forma de representacdo dos exemplos e
conceitos, as tendéncias realizadas no processo de aprendizado e a forma de interagao
do instrutor com o sistema.

Essas trés caracteristicas bésicas serdo Uteis quando da definicdo do ambiente de
aquisicdo de conhecimento a ser descrito no capitulo seguinte. Além disso, com esse
quadro conceitual, nos foi também possivel analisar alguns importantes sistemas de
aprendizado de conceitos existentes, em fungéo das trés caracteristicas basicas do
quadro. Dividimos os sistemas de aprendizado de conceitos em quatro enfoques
frequentemente citados na bibliografia sobre o assunto. Os sistemas baseados em
similaridades, hierarquias, explanag¢des e descobertas.
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CAPITULO4

O Ambiente de Apoio a Aquisicio
Automatica de Conhecimento - A4

Neste capitulo analisamos as dificuldades e restricbes dos métodos de aprendizado
automatico baseados em indug&o e propomos o A4 (Ambiente de Apoio a Aquisicéo
Automatica de Conhecimento), com o objetivo de facilitar o tratamento desses
problemas.

A idéia que permeia a definicdo do A4 é prover um ambiente integrado para auxiliar
a tarefa de aquisicdo automéatica de conhecimento. O ambiente fundamenta-se em
funcionalidades e técnicas de aprendizado automético, mas envolve também algumas
caracteristicas dos métodos baseados em entrevistas (semi-automaticos). Com o A4,
objetivamos fazer uso de vantagens dos dois enfoques.

Primeiramente, faremos uma analise critica dos métodos de AC. Essa analise é feita
com base na descrigdo desses metodos realizada no capitulo 2 e serve como
justificativa para o desenvolvimento do A4. Apos essa analise, enquadramos 0 A4 no
qguadro conceitual sobre aprendizado de conceitos definido no capitulo 3. E finalmente,
especificamos os seus componenetes, bem como a funcionalidade que cada um deles
deve prover.

4.1 Uma Analise dos Métodos Automaticos de AC

Apos a dissertagao realizada no capitulo 2 deste trabalho, uma analise critica nos
levou a observar os seguintes pontos. Primeiramente, com relagdo aos métodos
semi-automaticos, podemos relacionar como pontos positivos:

e Tentam captar informagbes seménticas a respeito do conhecimento do
especialista, ja que simulam o comportamento de entrevistadores humanos.

= Dependendo da ferramenta, o especialista recebe ajuda através de
heuristicas e estratégias de descobrimento e diferenciacdo de
conhecimento, o que facilita a identificagéo de por¢gdes de conhecimento



4.1 Uma Ané4lise dos Métodos Automaticos de AC 34

negligenciadas. Esse auxilio procura evitar esquecimentos de algumas
partes de conhecimento.

a Existéncia de uma encrme variedade de aplicagdes desenvolvidas.
Principalmente as tarefas de anélise, incluindo tarefas classificatdrias, t8m
sido abordadas por esses métodos. Embora em menor variedade, existem
também aplica¢des para problemas de sintese.

o= A maioria das ferramentas tém f{acilidades para adquirir conhecimento
incerto e incompleto.

Como pontos negativos dos metodos semi-automatizados, podemos retacionar:

o A presenca do especialista é indispansével e sua atuagéo quase sempre
longa, exaustiva e cansativa. Em fun¢&o disso, 0 processo de aguisicdo de
conhecimento torna-se dispendicso.

o A dificuldade do especialista explicitar seu conhecimento através de
entrevistas. Isto se deve ao fato do conhecimento heuristico se apresentar
no estado compilado. Ou seja, € mais facil para o especialista solucionar um
problema do que explicitar os processos mentais responsaveis por sua
solugao.

a A maioria dos sistemas baseados em entrevistas geram somente regras
atdmicas (somente uma condicdo na premissa). Essas regras néo s&o muito
representativas, pois ndo conseguem expressar situagbes onde mais de
uma condicdo € necessaria para uma determinada conclusao.

Com relacédo aos metodos de aprendizado automatico a nossa analise se restringira
a0 escopo dos métodos automaticos indutivos a partir de exemplos, devido a sua maior
aplicabilidade a aquisicdo de conhecimento para sistemas baseados em
conhecimento.

Podemos relacionar como vantagens dos métodos automaticos indutivos:

= Minimizar ou até ignorar a presenca do especialista, que ¢ dificil de ser
conseguida e quase sempre muito cara.

= Em alguns dominios € mais facil adquirir conhecimento a partir de casos
reais {exemplos). Além do mais, o especialista pode achar mais facil
relacionar casos de um dominio do que seguir 0 seu processo mental em
uma resolugao.

= Ter o poder de captar conhecimento através de generalizagbes e indugdes.
Isso faz os algoritmos generalizadores parecerem inteligentes na tarefa de
aprender.
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Quanto aos pontos negativos dos métodos automaticos indutivos, podemos dizer
que:

= H4 uma suposi¢do basica de que as instancias ou exemplos (normalmente
pares atributo/valor), que servem como entrada para os algoritmos, séo
conhecidos de antem&o. A préatica tem mostrado que essa suposi¢do ndo é
facil de ser satisfeita. A identificag&o dos atributos que formam os exemplos
e a consequente construgdo do conjunto de treinamento também tem se
mostrado um ponto de estrangulamento no processo de aquisicao.

= H& uma série de restricdes e limitagdes, embora distintas de algoritmo para
algoritmo, que tém que ser cumpridas na modelagem do mundo real para
que possam ser aplicados algoritmos generalizadores. Estas restrigdes vao
desde problemas de eficiéncia computacional a exigéncias conceituais
pertinentes ao algoritmo.

= A maioria desses metodos séo puramente sintaticos: n&o usam informagdes
semanticas sobre o dominio. Os algoritmos de indugao usuais generalizam
a partir de dados, sem referéncia ao conhecimento preliminar [Nufiez 91]
[Holland 86]. O conhecimento preliminar pode ser eliciado do especialista
de vérias formas diferentes, como relevancia semantica [Mongiovi 90a],
grafos de hierarquia IS-A e informag&o relativa ao custo dos atributos [Nufiez
91]. Ele contém informagoes relativas ao dominio, mas néo encontradas
entre os dados. Sua utilidade esta em facilitar o trabalho do algoritmo de
indugado e melhorar a qualidade do conhecimento induzido.

= Um ponto negativo especifico dos métodos indutivos que geram arvores de
decisdo é que a salda gerada pode ser pouco inteligfvel, pois arvores de
decisdo normalmente provocam a introducdo de condigbes artificiais as
conclusdes [Cendrowska 88].

4.2 Objetivos e Caracteristicas do A4

O A4 tem a finalidade de integrar os enfoques analisados anteriormente (técnicas
semi-automaticas e automaticas), tentando preservar suas vantagens e minimizar suas
desvantagens. O enfoque principal é centrado nos métodos de aprendizado
automatico indutivo. Os métodos baseados em entrevistas auxiliam a modelagem do
dominio [Vascol 92b].
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O A4 objetiva:

a Preencher 0 vazio existente na maioria dos métodos indutivos, com respeito
a obtencao e utilizagdo de conhecimento preliminar.

a Prover um ambiente flexivel, que possa abrigar diversos tipos de algoritmos
generalizadores para avaliagbes comparativas entre eles e,
consequentemente, permitir o uso do mais adequado a cada problema.

o Facilitar a tarefa de construgéo da tabela de exemplos para, assim, tornar
mais simples e eficiente o processo de aquisigdo de conhecimento.

a Prover um ambiente que permita facil extensdo pela inclusdo de novas
ferramentas.

a Minimizar a presenca do especialista e do engenheiro do conhecimento no
processo de aquisicdo de conhecimento.

Para atingir os objetivos anteriormente relacionados, 0 ambiente prové as seguintes
funcionalidades:

a Dispor de diferentes tipos de entrevistas focadas para a eliciagdo dos
diversos tipos de conhecimento preliminar. O conhecimento preliminar ndo
constitui uma forma "completa" de representar o conhecimento sobre um
dado dominio. Sua inteng@o € captar apenas alguns aspectos objetivos do
conhecimento. Essa objetividade € responsavel por facilitar sobremaneira a
sua eliciagdo, o que permite uma melhoria significativa na qualidade da
indugdo automatica, sem recair na exaustdo inerente as entrevistas
semi-automaticas.

o Auxiliar o especialista/engenheiro do conhecimento na identificacdo de
atributos em diferentes niveis de abstragdo, a partir de conhecimento
preliminar, e da analise da correlagdo entre os atributos.

= |dentificar problemas na composi¢éo da tabela de exemplos que exigem
tratamento anterior a aplicagéo de um determinado algoritmo generalizador,
como: preencher "buracos" (missing values), identificar e confirmar se os
contra-exemplos s&o realmente desejados (se o algoritmo aceitar
contra-exemplos), identificar e tratar ambiguidades da tabela de exemplos,
evitar ainterdependéncia dos atributos, garantir a excluséo mutua de valores
dos atributos, etc.

a Prover mecanismos de validagdo dos resultados obtidos pelos algoritmos
generalizadores.

o Tornar as safdas geradas pelos algoritmos mais claras e compreensiveis,
através da utilizagdo de informagbes semanticas do especialista.
Pretende-se, assim, aumentar a inteligibilidade do conhecimento gerado.
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= Prover mecanismos de simplificac@o, para tornar mais simples e eficientes
as saldas geradas pelos algoritmos de indugéo.

= Auxiliar na combinagéo de resultados gerados por diferentes algoritmos.

4.3 O A4 dentro do Quadro de Aprendizado de
Conceitos

Uma anélise do A4 em fung&o das trés caracteristica basicas definidas no quadro
conceitual do capitulo 3, nos mostrou os seguintes pontos:

Em relagéo a representagdo de conhecimento, se utiliza uma representagéo
baseada em logica para os exemplos, com pares de atributo/valor que concluem o
elemento classificador. Os conceitos podem ser gerados em arvores de deciséo,
regras de produgdo, grafos de conhecimento ou listas de decisé&o.

Em relagéo as tendéncias, como o A4 se destina a métodos indutivos baseados em
exemplos, ele utiliza tendéncia conceitual, com os atributos tendo que possuir valores
nominais. Mas para auxiliar o usuario no cumprimento dessa restricao, € possivel entrar
com atributos com valores continuos, que sdo posteriormente tratados pelo ambiente
para que tomem a forma exigida.

Com relagéo as tendéncias em fungdo de conhecimento preliminar, a idéia do A4 é
incentivar o uso deste tipo de conhecimento pelos algoritmos indutivos. Para isso o A4
auxilia na modelagem de relevancia semantica, custo e hierarquias, além de possibilitar
a inclusdo de novas ferramentas que modelem outras formas de conhecimento.

Em relagdo a forma de interagdo com o instrutor, buscamos simular no A4 um
instrutor inteligente. Através do objeto entrevistador o ambiente auxilia a apresentagéo
dos exemplos. O ambiente sugere a ordem da apresentagéo dos exemplos, pesquisa
a frequéncia de aparecimento de exemplos em fungdo de elementos classificadores
e/ou de pares atributo/valor, busca adquirir exemplos representativos e identifica se os
exemplos apresentados s&o ambiguos ou nao.
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4.4 A Arquitetura do A4

A figura 4.1 mostra a arguitetura do ambiente A4 com seus componentes.
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Figura 4.1 Arquiteturado A4

O ambiente ndo tem uma estrutura estritamente sequsncial de atuagdo. O usuario,
através do gerente, pode determinar uma ordem prépria de ativagéo dos objetos. Por
exemplo, apés a geracdo de uma saida por um determinado algoritmo generalizador,
0 usuario pode ativar as opgbes de simplificagdo e validagdo dessa saida. Mas, em
qualquer momento, ele pode decidir remodelar a entrada. A tarefa de aquisicdo de
conhecimento sera realizada em varias e possivelmente repetidas etapas. Esta
caracteristica iterativa reflete uma propriedade importante do processo de aquisi¢io
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de conhecimento que € a incrementabilidade. Ou seja, o conhecimento € adquirido aos
poucos, com sucessivos refinamentos e incrementos de novas informagdes.

Dois componentes da figura 4.1 sdo externos ao A4: a fonte de conhecimento e a
base de conhecimento. A arquitetura contempla as informagbes relativas a esses
componentes através das classes entrada tratada e saida, respectivamente. A entrada
tratada serve como area de trabalho a modelagem do dominio. Ja a idéia de separar
a base de conhecimento da safda objetiva compatibilizar as mais diversas formas de
conhecimento que podem ser geradas pelos algoritmos. A base de conhecimento tem
um formato padrdo, baseado em regras de produgéo, o que facilita o uso aos diversos
shells do mercado.

A seguir definiremos os componentes do A4. Uma pequena descrigédo de suas
funcionalidades acompanha as definigdes.

4.4.1. Gerente

O gerente tem como fungéo basica integrar todos os componentes do ambiente e
controlar sua utilizag@o. A infra-estrutura basica para o funcionamento do ambiente,
bem como as funcionalidades para criagédo e manutengéo dos objetos tambeém cabem
ao gerente. A figura 4.2 mostra suas principais fungbes.

CONHECIMENTO SOBRE
ALGORITMOS

Forma de representacgdoc
da saida

. Realiza interface com usudrio

. Ativa objetos escclhidas

.Escolhe gue ferramenta usar em fungdo
Tipo de simplificagdo do algoritmo e suas caracteristicas
sabutida .Monitora construgio da tabela de

RestrigSes-limitacgdes exemplos

existentas

Figura 4.2. O conhecimento do gerente

E o gerente que se responsabiliza pela interface com o usuario. Ha a necessidade
dele estar sempre apto a receber algum evento, ja que o usuério pode escolher opgbes
de processamento em diferentes sequéncias.
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Além da interface com o usuario, 0 gerente deve conter informagbes sobre os
algoritmos generalizadores (por exemplo, que tipos de problemas resolvem, quais as
restricbes que impdem a modelagem do mundo real e que tratamentos podem ser
aplicados as suas safdas). E o gerente que controla a execugado dos algoritmos e antes
de realizar a chamada do algoritmo ele checa se as exigéncias que o algoritmo faz
estéo satisfeitas.

4.4.2. Algoritmo Indutivo

A classe algoritmo indutivo é fundamental para o ambiente, mas a arquitetura néo
prové nenhum algoritmo novo. Na verdade, os algoritmos s&o tratados como caixas
pretas. H&4 somente mecanismos para incluir e retirar algoritmos. E necessério que, ao
se incluir um determinado algoritmo, ele se adeque a estrutura basica da arquitetura.
Ou seja, os algoritmos tém que estar preparados para acessar as entradas e gerar as
saidas dentro do formato definido pelo A4. Para isso, basta utilisar os metodos
reutilizéveis definidos no A4 e que sdo descritos no apéndice A dessa dissertagéo. Além
disso, & necesséario que se acrescente conhecimento ao gerente sobre as
caracteristicas basicas do novo algoritmo, como: tipo de representagédo de
conhecimento usada, se realiza poda, quais limitagbes exige da entrada, se ja trata
"buracos”, etc.

O A4 esta instanciado com algoritmos regulares PRISM, RPRISM e RNPRISM e com
o ID3. Os trés primeiros fazem parte da classe Algoritmos regulares (algoritmos que
geram diretamente regras de produgdo) que ndo é uma classe basica do ambiente.
Ela foi incluida com o propoésito de fatorar caracteristicas comuns a estes algoritmos.

O desenvolvimento desses algoritmos e sua implantagdo no A4 nos serve também
como exemplo para possiveis inclusdes de outros algoritmos no ambiente. Os passos
que devem ser seguidos pelos projetistas de algoritmos esté&o definidos no apéndice
B desta dissertacéo.

4.4.3. Entrada Tratada

A entrada tratada é um modelo da fonte de conhecimento. Ela pode ser manuseada
pelos objetos da classe modela dominio para se adequar ao algoritmo desejado. As
informagdes podem estar na entrada tratada sob duas formas: exemplos e
conhecimento preliminar. Inicialmente, o A4 esta preparado para trabalhar com trés
tipos diferentes de conhecimento preliminar: relevancia seméantica, custos e
informagdes hierarquicas. Contudo, o tratamento de outros tipos pode ser adicionado
ao ambiente.
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4.4.4. Modela dominio

A camada pré-indugéo constitui-se da classe modela dominio. Ela possui subclasses
com objetos que atuam na entrada tratada, antes da mesma ser utilizada pelos
algoritmos generalizadores. Esses objetos tém a finalidade de auxiliar a modelagem do
mundo real, facilitando a criagdo da tabela de exemplos, eliciando conhecimento
preliminar sobre o dominio e adequando as entradas a aplicagdo de um determinado
algoritmo. A classe modela dominio é composta por trés sub-classes: a classe de
objetos que trata da estruturag&o do exemplo, a classe de objetos que trata ruidos e
aclasse entrevistadora (uma descrigdo mais detalhada da classe modela dominio sera
vista no capitulo 5).

A classe estruturador auxilia a modelagem do dominio com objetos que identificam
e refinam os atributos que compdem a estrutura do exemplo. Esses objetos propdem
agrupamentos de atributos, realizam discretizagdes de valores continuos, identificam
interdependéncia de valores entre atributos e adequam a estrutura do exemplo as
restricbes impostas pelo algoritmo generalizador.

A classe entrevistador responsabiliza-se por eliciar do especialista os exemplos, bem
como o conhecimento preliminar sobre o dominio. O processo de entrevista pode ser
guiado pelo entrevistador para que se selecione exemplos representativos do dominio
em questéo.

Aclasse trata-rufdovisa identificar e, se possivel, tratar os ruidos que podem aparecer
na formagdo da tabela de exemplos. Ruidos, como buracos (missing values) e
contra-exemplos, sdo examinados.

4.4.5. Trata Saida

A classe trata saida possui 0s objetos que atuam nas saidas dos algoritmos. Além
do que pode ser acrescentado, estdo previstos os seguintes objetos:

4.4.5.1. Validador

O validador tera a fungdo de testar a saida gerada pelo algoritmo generalizador
quanto a sua eficiéncia e eficicia. Esta validagéo pode necessitar de mais seméntica
do especialista, o que pode forgar a comunicagéo do validador com o especialista.
Outra possibilidade de adicionar seméantica na validagdo é utilizar as informagdes
preliminares, como relevancia semantica, adquirida pela classe modela dominio junto
ao especialista.
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Além dessa validacédo semantica, pode-se submeter casos diferentes aos do
ceonjunto de treinamento, para identificar o grau de acurécia da safda gerada. Paraessa
validagdo ser realizada € preciso aplicar um mecanismo de inferéncia nas saldas
geradas pelo algoritmo.

4.4.5.2. Simplificador

Apés a execugdo do algoritmo generalizador, obtém-se uma safda em alguma forma
de representagdo de conhecimento. Essa saida pode ser aperfeicoada através da
diminuigdo do numero de condigbes que levam a classificagdo dos exemplos. Isso
pode acontecer principalmente em dominios em que se encontram ruidos. Nesses
dominios, como os algoritmos tendem a gerar safdas que reflitam o dominio, verifica-se
uma grande quantidade de conceitos destinados a cobrir casos especificos e de pouca
importancia, obtidos por causa dos ruidos. Eliminar essas partes pouco importantes
ou até irrelevantes & fung¢ao do simplificador. Essa tarefa, tambem conhecida como
poda, objetiva tornar a tarefa de classificagdo mais simples e eficiente. O que se observa
é que a poda de uma salda, embora implique em perda de contetdo sobre algumas
classificagdes, no geral torna a classificagéo melhor realizada. Existem duas
alternativas de realizar poda. De uma maneira geral, a poda depois do algoritmo ter
gerado as saidas é mais aconselhavel [Niblet 87] [Quinlan 87a], mas algumas
implementagdes séo feitas no proprio algoritmo generalizador [Quilan 87b].

Outro ponto importante quando se realiza simplificagdes nas saidas é que, em geral,
apo6s a simplificagdo, o conhecimento obtido esta mais compreensivel. Prover mais
compreensdo é fundamental para se dizer que um sistema de aprendizado realmente
adquiriu conhecimento. A clareza dos resultados auxilia, por exemplo, a prover boas
explanagdes sobre classificagbes realizadas.

A tarefa de simplificagdo pode ser realizada, por exemplo, pela eliminagédo de arcos
(ligagédo entre dois nés) de uma arvore de deciséo ou de condi¢gbes de uma regra. O
simplificador pode também receber informagdes semanticas vindas do especialista ou
fazer uso do conhecimento j& adquirido sobre o dominio, como a relevancia semantica.

4.4.5.3. Misturador

O misturador é o objeto que integra as varias solugbes geradas por algoritmos
diferentes para um mesmo dominio. Suponha que um conjunto de regras de produgéo
é gerado de uma &rvore de deciséo apés a aplicagdo de um algoritmo da familia TDIDT.
O misturador podera comparar (com auxfio de conhecimento preliminar ou do
especialista, através de entrevistas) que regras equivalem ou s&o contrastantes em
relagdo a um outro conjunto de regras advindo, por exemplo, de algoritmo tipo PRISM
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[Cendrowska 88]. Essas comparagbes podem gerar um conjunto de regras mais
robusto e de melhor qualidade.

4.4.5.4, Estrategista

As estratégias s&o conhecimento sobre que agdo tomar a seguir em uma dada
situacdo. Essas decisbes s&o tomadas considerando-se fatores que influenciam a
qualidade da escolha.

Um exemplo do uso de estratégias pode ser visto num dominio médico. A escolha
de que teste um paciente deve realizar para identificar uma certa disfung¢éo € povoada
de estratégia. O médico n&o solicita logo ac paciente aquele teste que pode dar o
resultado com total preciséo, pois fatores outros podem estar envolvidos como, custo
do teste, fator de risco do teste e 0 estado do paciente. Por exemplo, uma tomografia
computadorizada, devido a seu custo, s6 é sugerida apds a tentativa de descoberta
do problema por outras formas. O exemplo em questao contempla a estratégia ligada
a custo. Ou seja, se o teste € potencialmente conclusivo, mas o custo € muito alto, ndo
o realize inicialmente. Outros tipos de estratégias podem ser vislumbrados, sendo que
de uma forma geral relacionam-se a escolhas de que ac¢bes tomar a seguir.

Dentre as diversas formas de representar estratégias [Gruber 89], duas estao
previstas no A4 : meta-regras que controlam a ativagdo de regras de produgéo
formatadas na base de conhecimento, e modificagbes na topologia ou ordem dos
atributos da prépria representagdo de conhecimento gerada pelo algoritmo indutivo.

4.4.5.5. Formatador

A classe de objetos que fazem formatacgéo se responsabiliza por transformar a saida
(representagdo de conhecimento intermediéria) no formato da base de conhecimento.
Aqui é contemplada a geragéao de regras de produgao a partir de arvores de deciséo,
grafos de conhecimento e outras representagdes.

4.4.6. Saida

A classe saida contém objetos que armazenam as saidas advindas dos algoritmos.
Ela deve aceitar diferentes formas de representacdo de conhecimento, que seréo
utilizadas dependendo do algoritmo que gerard esse conhecimento. As formas de
representagdo previstas sdo: regras de produgéo (PRISM [Cendrowska 88], RPRISM
[Cirne 92]), arvores de decisdo (ID3 [Quinlan 86], APREND [Gomes 89], C4 [Quinlan
87b)), listas de decisdo (CN2 [Elomaa 89]) e grafos aciclicos de conhecimento
[Machado 88], mas nada impede que outras sejam agregadas.
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CAPITULOS

Modelagem do Dominio para os Métodos
Indutivos de AC

Os métodos autométicos indutivos consideram o conjunto de exemplos e até o
conhecimento preliminar scbre o deminio (quando usado), como ja disponiveis
[Quinlan 87b] [Cendrowska 88j [Cirne 92] [Nunez 91]. Na verdade, ha uma lacuna
entre como essas entradas se apresentam no mundo real e como elas se tornam
operacicnais aos algoritmos indutives. Por exemplo, a identificagdo dos atributos mais
representativos que formam os exemplos e a consequente construgdo do conjunto de
treinamento (tabela de exemplos) tem se mostrado uma tarefa ndo trivialMongiovi 80a]
[Hart 87]. Essa tarefa, se nao for devidamente informatizada, diminui acentuadamente
o carater automatico da aquisicdo de conhecimento.

Para preencher a lacuna acima citada, neste capitulo propomos formas de auxiliar
a modelagem do mundo real em formas trataveis pelos metodos indutivos de aquisicéo
de conhecimento. A modelagem resuitara em exemplos devidamente estruturados e
em conhecimento preliminar sobre o dominio, como relevancia semantica [Cirne 91],
custos e hierarquias de atributos [Nufiez 91]. O processo dessa modelagem é realizado
pela classe de objetos modela dominio, que esta inserida no A4.

5.1 Em Que Modelar o Dominio

Os trabalhados realizados em aquisi¢do de conhecimento indutiva tém enfocado
guase que exclusivamente o processo de generalizacdo em si. Entretanto, para que
0s métodos indutivos de aquisicdo de conhecimento apresentem resultagos
satisfatdrios, € necessario gue as entradas dos algoritmos generalizadores reflitam ao
maximo o dominio do problema a ser resclvido. Podemos aqui reafirmar a tradicional
méxima de processamento de dados de que "se entra lixo, sai lixo".

No processo de aquisi¢do de conhecimento via técnicas indutivas, o dominio tem
sido modelado na forma de exemplos e conhecimento preliminar. Sendo que a primeira



5.1 Em Que Modelar o Dominio 45

€ a Unica forma de entrada para a maioria dos métodos indutivos. A seguir,
apresentamos uma descricdo conceitual dessas duas formas.

5.1.1 Exemplos

A definigdo mais comumente encontrada na literatura € que um exemplo ou caso é
um conjunto de pares atributo/valor e um elemento de classificagdo. Tabela de
exemplos é uma sequéncia de exemplos advindos diretamente do especialista ou de
uma outra fonte de conhecimento (banco de dados, fichéarios, etc).

Os atributos que compdem um exemplo podem ter valores lineares (ordinais ou
continuos), nominais ou estruturados hierarquicamente [MacDonald 89].

A selec@o de quais atributos e valores devem compor a estrutura do exemplo tem
que ser feita de forma criteriosa, pois eles devem ser representativos do dominio em
questédo. Além disso, se persegue uma racionalizagdo nos valores dos atributos,
evitando, por exemplo, valores continuos.

Na modelagem dos exemplos devemos levar em consideragdo as restricdes
impostas pelos métodos de aprendizado automatico que os utilizam. Algumas dessas
limitacbes s@o em decorréncia de limitagdes intrisecas aos préprios algoritmos. Por
isso, elas podem variar de algoritmo para algoritmo, como a aceitagdo ou nao de
"buracos" (missing values), onde divergem o ID3 (que ndo os aceita) [Quinlan 86] e o
C4 (que os trata) [Quilan 87b].

Contudo, a mais generalizada limitagdo dos métodos de aprendizado automatico
reside na possibilidade de crescimento do espago de solugbes do problema. Esta
situacdo ocorre, principalmente, em dominios ndo deterministicos e que apresentam
um grande numero de atributos. Nesses casos, além do grande esfor¢go computacional
exigido, as saidas podem se tornar por demais complexas e, consequentemente,
incompreensiveis ao especialista.

5.1.2 Conhecimento Preliminar

O conhecimento preliminar ou informagbes seménticas sobre o dominio constituem
conhecimento do especialista sobre o problema a ser resolvido. Estas informagdes
devem complementar o conhecimento que & capturado somente através de
informagdes sintaticas, como os exemplos. Na seméntica do especialista & que esta
embutido o conhecimento heuristico.
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5.1.2.1 Relevancia Semaéntica

A relevéncia seméntica relaciona, em um dado dominio, elementos de classificacdo
com os atributos e seus respectivos valores. Relevancia, de um modo geral, indica a
importancia que tem um determinado par atributo/valor para concluir um elemento de
classificagdo. Os algoritmos generalizadores tém, na sua maioria, condigdes de
descobrir relevancia sintatica através de estatisticas. Como essa relevancia nem
sempre reflete totalmente o conhecimento do especialista, da-se a necessidade do uso
de relevancia seméantica. Asua auséncia fica especialmente evidente quando ha casos
raros no conjunto de treinamento ou quando se trabalha com conjuntos de treinamento
pequenos, 0 que pode fazer com que coincidéncias sejam generalizadas como
conhecimento [Cirne 92].

Uma forma de representar a relevancia semantica é através de uma matriz composta
pelos atributos e elementos de classificagdo, denominada matriz de relevancia (MR)
[Mongiovi 90a].

A matriz de relevancia pode ser também uma Matriz de Relevancia Nebulosa (MRN)
[Mongiovi 93], na qual a relagé@o entre o elemento classificador e o par atributo/valor é
representada por um conjunto nebuloso. Com a MRBN podemos modelar termos
linguisticos como muito relevante, mais ou menos relevante e pouco relevante e assim
representar mais fidedignamente o quao um atributo é relevante para a concluséo de

;;;!:i ilah—\sse Pred?sapmosicﬁo F'raf!?s‘l::oasicﬁo Pte%‘iésgigsicﬁo Pfez‘lgggswif’
Sexo
Colesterol| Normal Normal Alto Matriz de Relevéncia
Stress Baixo Alta Alto
Glicose Normal ._/—/
Pressdo Alto
Fumante N&o Sim Sim
lasse Sem Pouca Média Muita
tribut Predisposigio Predisposicio Predisposicio Predisposigao
Matirde Sexo 0.1 /Masc.
Relevéncia | colesterol| 0.8 /MNommal 1.0/MNomeal 0.7/A0 1.0/ Alto
PRiipEs Stress | 0.7 /Beixo  |0.8/Baixo-0.2/Normal| 0.1/Normeal+0.7/ Alto| 0.5/Alo
\__‘ Giicose 0.7 /Normai
Pressio 0.6 /Normal 0.7/ Alto 0.8/Alo
Fumante 0.6 /N&o 0.7/N8&o 0.8/ Sim 0.7/ Sim

Figura 5.1 Exemplos de matriz de relevancia

uma classe. A figura 5.1 mostra um exemplo de uma MRN e uma MR para um dominio
cardiolégico. Podemos, comparando as duas matrizes, observar que a MRN possibilita
expressar fatos que a MR n&o permite. Por exemplo, na MRN podemos indicar que
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stress € mais ou menos relevante (grau de pertinéncia 0.5) para concluir
muita_predisposicdo, o0 que é impossivel de ser feito numa MR.

5.1.2.2 Informacé&o sobre Custo

Informagbes sobre o custo de cada atributo é outro tipo de conhecimento que nao
é contemplado pela maioria dos métodos indutivos. As informagdes sobre custos ndo
s80 necessariamente monetarias, mas podem ser vistas tambem em fungéo de risco
de vida, dificuldade de aplicacéo, urgéncia da informacao, etc.

Os métodos indutivos de aquisi¢cdo de conhecimento que geram arvores de decisé@o
podem fazer uso das informacdes sobre custo dos atributos, no momento da escolha
dos atributos que compde a arvore. Esses métodos devem levar em considerag&o nao
apenas a quantidade de informag&o de um dado atributo, mas uma relagéo entre custo
e beneficio desse atributo.

5.1.2.3 Informacdo sobre Hierarquia

Através de modelos que reflitam a organizagao hierarquica dos atributos do dominio,
pode-se facilitar o aprendizado a partir de exemplos. Uma possibilidade disto pode ser
vista em [Nufiez 91], no qual uma rede de dependéncia /S-A entre os valores dos
atributos auxilia a substituicdo de atributos apresentados nos exemplos por
informagdes mais genéricas. Informagoes hierarquicas s&o Uteis para se definir o grau
de generalizagdo, ou o nivel de abstragcdo que se deseja trabalhar. Este tipo de
informac&o influencia fortemente a quantidade de pesquisa que o algoritmo tem de
realizar. A figura 5.2. mostra um exemplo de como informagdes hierarquicas podem
ser usadas por algoritmos indutivos para gerar arvores de decisdo menores. Este
exemplo contempla um tipo de generalizagdo chamada climbing generalization tree
[Michalski 83].

CONHECIMENTO DO DOMINIO
RELACIONAMENTOS ARVORE DE
Triangulo I1SA Poligono DECISAO
Reténgulo ISA Poligono
Pentagono ISA Paligone FIGURA
Circuio ISA Cdnica
Elipse ISA Cinica Paligona Conica
CONJUNTO DE TREINAMENTO
MATERIAL MATERIAL
Figura Material Classe
Couro Aluminio Couro
Quadrado Couro A
Triangulo Couro A
Pentagono Aluminio [=] A B c
Circulo Coura Cc
Elipse Coura C

Figura 5.2 Hierarquias otimizando arvores de decisdo
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5.2 A Classe MODELA-DOMINIO

Aclasse modela dominio possui subclasses com objetos que representam o mundo
real em entradas trataveis pelos algoritmos generalizadores. Esses objgtos facilitam a
criacdo da tabela de exemplos e a eliciag&o de conhecimento preliminar, adeguando-os
a aplicagao de um determinado algoritmo. A classe modela dominio € composta por
trés sub-classes: a classe de objetos que irata de "entrevistar” o especialista , a de
estruturar 0 exemplo e a classe que trata rufdos.A seguir faremos uma descricgo de
cada uma delas.

5.2.1 Entrevistador

A classe entrevistador é responsavel por entrevistar 0 especialista para identificar
quais s80 os atributos, valores e o elemento de classificacdo que compdem a estrutura
de um exemplo. Nessa entrevista séo feitas sugestdes de quais exemplos devem ser
selecionados e de como estrutura-los. Além disso, cabe & classe entrevistador a
eliciagdo de conhecimento preliminar sobre o dominio. Podemos dividir a tarefa do
entrevistador em duas. Uma primeira fun¢ao € a de tutorial do processo de modelagem
do dominio. Mensagens orientando que exemplios devem ser apresentados ou que
outros passos devem ser tomados dirigem a entrada de informacgdes. A outra fungéo
esta integrada com a interface do ambiente pois no processo de entrevista se utiliza
infensamente os recursos da interface grafica.

5.2.2 Estruturador -

Aclasse estruturador tem atarefa de auxiliar a criacdo da tabela de exemplos, através
da identificagao e refinamento da estrutura desses exemples. I1sso é realizado através
das subclasses: compde atributo, trata interdependéncia de valor, frata exclusgo
mutua e discretizador.

5.2.2.1 Compde-atributo

Em principio, a modelagem de certos dominios pode requerer um grande numero
de atributos. Conforme visto na se¢do 5.1, dentro do possivel, isto deve ser evitado,
Uma estratégia possivel para trabalhar com um ndmero menor de atributos é compor
(fundir) dois ou mais atributos em um s6. Isto pode ser feito com atributos que nao
ocorram simultaneamente na conceituacao de um exemplo. Caso os atributes ocorram
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simultaneamente, podemos

ent&o tentar fundi-los e combinar COMPOSIGAD DF ATRIBUTOS
SeUSValOl’eS ES'[a eSTFaTégIa eSié VALORES MUTUAMENTE EXCLUSIVOS i VALORES NAO MUTUAMENTE EXCLUSIVOS
) . Atributa Al (Faributo A1)
ilustrada na figura 5.3. -
Y0
Algumas heuristicas séo pe——
. = . (Anibuto AZ')
usadas para identificar atributos ° .,.
ue podem ser agrupados. Por e
que p grup | ®

exemplo, atributos que
aparecem pouco na tabela de Figura 5.3 Estratégias de composigéo de atributos
exemplos (provavelmente tém

baixo grau de importancia), séo

candidatos em potencial ao agrupamento. Outra heuristica possivel é agrupar dois
atributos que contenham poucos valores (dois ou trés). Com essa exigéncia evitamos
uma explosdo combinatorial no numero de valores do atributo resultante. Contudo,
mesmo que a quantidade de combinagdes seja grande, podemos ainda eliminar
aquelas que s&o impossiveis de ocorrer na pratica.

5.2.2.2 Trata Interdependéncia de valor

Também perseguindo diminuir o namero de atributos que compdem a estrutura do
exemplo, podemos buscar a identificag@o de atributos que mantenham uma certa
dependéncia entre si. Isso acontece quando, numa tabela de exemplos de um certo
dominio, percebemos que toda vez que um atributo A possui valor a um outro atributo
B possui valor b. Trata interdependéncia de valoridentifica esse relacionamento, e os
atributos envolvidos s&o, entéo, candidatos naturais ao agrupamento. Esse tipo de
auxilio serve tambem para identificar niveis hierarquicos diferentes entre os atributos,
pois os atributos que estdo se mostrando dependentes podem ser substituidos por um
outro de nivel de abstragdo maior.

5.2.2.3 Discretizador

Outra caracteristica fundamental de varios métodos indutivos é a necessidade de
discretizar valores continuos (transformar valores lineares em nominais). Isso é
fundamental no desempenho dos algoritmos. O discretizador examinara os valores dos
atributos para classifica-los dentro de uma determinada escala. Na pratica, nem sempre
é trivial identificar a priori em quantas faixas os valores de um certo atributo devem ser
divididos. Observe que a importancia de um mesmo atributo é contextual. Por exemplo,
num contexto legal geralmente é suficiente discretizar o atributo idade em menor ( <18
anos) e maior (>18 anos). Ja num contexto desportivo, poderia se ter os seguintes
valores infantil (< 12), juvenil ( de 12 a 18), adulto (de 18 a 35) e veterano (> 35).
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Aidéia do objeto discretizador no A4, é de auxiliar o usuério na tarefa de transformar
valores continuos em discretos. Quando da definicdo da estrutura dos exemplos, o
usuario deve determinar quais os atributos ordinais(valores continuos).
Posteriormente, na alimentacéo dos exemplos, estes atributos sdo preenchidos com
0s seus valores continuos tais como se apresentam no mundo real. As tabelas de
exemplos definidas com atributos com valores ordinais, antes de serem usadas por
algum algoritmo generalizador, s2o analisadas e entdo s&o sugeridos intervalos os
quais podem ser adotados como valores nominais para esses atributos. O usuério
pode aceitar as sugestdes do discretizador ou definir os valores que ele achar mais
conveniente. Com esse processo de discretizacdo perseguimos manter o principio
basico que norteia a classe modela dominio: facilitar a modelagem do mundo real.

5.2.2.4 Trata exclusdo mutua

Existem restricdes e limitagdes impostas @ modelagem do mundo real que séo
especificas de cada algoritmo. Uma restrigéo de varios algoritmos é que os valores dos
atributos sejam mutuamente exclusivos. Uma solug@o possivel para essa exigéncia é
dividir o atributo em dois e redistribuir seus valores. Caso contrario, os valores néo
mutuamente exclusivos sdo combinados. Na criagédo da estrutura do exemplo, quando
da defini¢cédo dos valores dos atributos, o0 A4 informa a necessidade da exclusdo mutua
dos atributos e sugere alternativas de tratamento. Além de auxiliar a modelagem de
valores de atributos, o trata exclusdo mutua pode identificar se dois determinados
atributos sdo mutuamente exclusivos, o que indica a viabilidade da composig&o destes
atributos.

5.2.3 Trata ruido

Os ruidos séo informagdes danosas a execuc¢éo dos algoritmos. Eles acontecem
porque na grande maioria dos dominios do mundo real ndo ha uma garantia de que,
num exemplo, a correlagéo entre os pares atributo/valor e os respectivos elementos
de classificagado é fidedigna. A tabela de exemplos pode conter contra-exemplos, o que
pode prejudicar ou até impossibilitar a execugéo de muitos algoritmos generalizadores
(por exemplo , os da familia TDIDT). Alguns desses ruidos resultam de falhas em
medigdes, valores ausentes, limites mal definidos (ex: Quanto uma pessoa € alta ?) e
interpretagdes subjetivas (ex: Que critérios séo usados para descrever uma pessoa
como atlética ?). H& uma enorme subjetividade envolvida na identificagdo de ruidos,
dificultando assim um tratamento genérico. Entretanto, alguns tipos de ruido podem
ser identificados e tratados. Dois dos mais frequentes s&o: "buracos" e ambiguidades.

0rrb /BIBLIOTECA/ prii
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5.2.3.1 Trata buraco

Os buracos (missing values, unknown values) s&o encontrados quando ha atributos
néo valorados na tabela de exemplos. Este problema é extremamente sério e deve ser
contornado, pois informagdes faltando podem levar a resultados incorretos. Uma das
dificuldades ao se tratar os "buracos" é que eles podem acontecer por razdes diversas.
Umarazéo é devido aimpossibilidade de se obter o valor do atributo. A outra alternativa
é porque o atributo n&o € necessario para o exemplo. E finalmente porque a presenca
do atributo é indiferente na conclus@o do exemplo.

Trata buraco é o responsavel em contornar esses problemas, considerando essas
diversas perspectivas e as caracteristicas especificas de cada algoritmo generalizador.

5.2.3.2 Trata ambiguidade

Em algumas situagdes, a tabela de exemplos pode apresentar casos com um mesmo
conjunto de pares atributo/valor concluindo classes diferentes. Essa situagédo pode
caracterizar um ruido na tabela de exemplos, um caso intencional de contra-exemplo
ou mesmo uma falha na estrutura do exemplo (situagdo em que um outro atributo pode
distinguir os exemplos, desfazendo, assim, a ambiguidade). Nessas ocasibes, trata
ambiguidade alerta o usuaério, auxiliando-o, quando necessario, na solugéo do
problema.

O trata ambiguidade guarda informactes da existéncia de contra exemplos numa
tabela de exemplos, pois essa informacé@o sera Util para o gerente decidir se um
determinado algoritmo podera ou n&o usar essa tabela de exemplos.

5.3 Como Realizar a Modelagem

Em situagbes reais, observamos que a obteng¢é&o de uma estrutura que identifique
com exatiddo os exemplos, com seus atributos e valores, tais quais se apresentam no
mundo real, apresenta alguma complexidade. A seleg&o de quais atributos e valores
devem compor um exemplo, tem que ser feita levando-se em consideragéo as
limitagdes impostas pelos métodos de aprendizado automatico que os utilizam.

No A4, a modelagem do mundo real é fundamentada em interagdes do especialista
e/ou engenheiro de conhecimento com o ambiente. A filosofia desse processo
interativo é exigir o minimo do especialista. Ele é necessario somente para construir a
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estrutura da tabela de exemplos, fornecer algumas caracteristicas semanticas e,
posteriormente, validar os resultados obtidos. Essa participagcdo é considerada
pequena em relacéo aos métodos semi-automaticos, e ndo empobrece os resultados
que os algoritmos generalizadores proveem.

5.3.1 Alternativas de eliciacao

No ambiente A4, a aquisi¢cdo dos elementos necessarios a formagao da estrutura de
um exemplo e do conhecimento preliminar tem duas alternativas distintas de ser
realizada.

1) E feita a alimentagéo do conjunto de casos sem a formagdo de uma estrutura
prévia dos exemplos. A medida que os casos vao sendo fornecidos, os atributos e
seus respectivos valores v&0 sendo cadastrados.

2) Divide-se em duas fases explicitas.

2a) Criagdo de uma estrutura béasica para os exemplos. Nesta fase, os objetos que
tratam as entradas estdo ativos e podem propor modificagbes na estrutura dos
exemplos. Esses objetos também guiam o processo de alimentagdo dos casos,
auxiliando para que sejam selecionados casos mais representativos e, provavelmente,
com atributos mais significativos.

2b) Alimentag¢do do grande contingente de casos. Onde os exemplos s&o informados
sem que sejam feitas modificagdes na estrutura do exemplo.

Qutras alternativas poderiam existir, mas na realidade seriam apenas uma variagéo
das duas citadas.

Em ambas as alternativas anteriores, ao final da alimentacdo de todos os exemplos,
é feita uma nova critica nas entradas e gerada uma vers&o para validagéo pelo
especialista.

A escolha da alternativa mais adequada de realizar o processo de criagdo da tabela
de exemplos é circunstancial. O que verificamos como ponto positivo na alternativa 2
é que ela possibilita uma maior liberac&o do especialista, que € necessario somente
na fase de estruturagdo e ao final na validagdo. Nesta opgdo, a fase de validagéo
provoca poucas alteragdes na estrutura inicial, visto que na formag&o da estrutura do
exemplo foram usados casos selecionados e mais representativos. Ja a alternativa 1
deve ser escolhida quando se trabalha em dominios onde os exemplos se apresentam
com uma certa organizagdo. Nesse caso, 0 processo de alimentagao podera entao
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O PROCESSO DE ENTREVISTA
O ENTREVISTADOR col 1 ESTRUTURADOR E TRATA RU?DOSuél 2

® Obtém dominio
@ Obtém classes

@ Estrutura exemplo e elicia conhecimento preliminar "DEMONS™ ATIVOS
a) Idenﬁficar. o coni_umo béslc_o d? alrbutf:s{valores, INTERDEPENDENCIA DE VALORES
custos, hierarquias e relevancias semanticas
casos mals lreqguentes ¢ " AMBIGUIDADES
b) Identificar informagdes complementares D|SCRE_T|ZADOR
CAS0S Menos lrequenies COMPOE ATRIBUTOS
c) Selecionar casos representativos TRATA EXCLUSAO MUTUA

@ Alimenta o grande contigente de exemplos

@ Realiza anilise final do conjunto de treinamento ﬁ-i-) "DEMONS™ ATIVOS ]

Figura 5.4 O processo de entrevista

ser realizado por um usudrio com pouco conhecimento do dominio, n&o
necessariamente o especialista.

O conhecimento preliminar sobre o dominio segue as mesmas alternativas dos
exemplos, em virtude dele ser adquirido ao mesmo tempo que os exemplos.

5.3.2 O processo de entrevista

As fases do processo de eliciacdo de exemplos e conhecimento preliminar s&o
descritas na figura 5.4. A seguir faremos algumas observagdes sobre essas fases (de
1ab).

1) A informagéo sobre o dominio (médico, fiscal, educacional, etc) e a tarefa a se
realizar (classificagéo, interpretagdo, diagndstico, etc), indicam a forma de interagir do
sistema, visto que diferentes terminologias podem ser usadas em diferentes tipos de
problemas.

2) Os elementos de classificagédo que compdem os exemplos devem ser logo
apresentados pelo usudrio, pois auxiliam o processo de entrevista e da obtengéo de
conhecimento preliminar.

3) O entrevistador passa a solicitar casos que concluam os elementos de
classificagdo apresentados. Ele podera sugerir caracteristicas dos casos a serem
apresentados, solicitando, por exemplo, casos que se destaquem por frequencia (alta
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ou baixa) de ocorréncia, para identificar tanto os atributos mais comuns, como os mais
raros. O auxilio do entrevistador pode levar a solicitagdo de exemplos que representem
pares atributo/valor ainda n&o presentes na tabela de exemplos. Devido & boa
representatividade que possuem, os exemplos selecionados podem levar & formagéo
de conceitos mais acurados e que podem classificar todo o contingente da tabela de
exemplos mais rapidamente.

A aquisi¢do de relevancia seméantica e de custo dos atributos é realizada nesta fase,
juntamente com a identificagdo dos atributos e valores que compéem um exemplo.
Isso é feito com entrevistas focadas, nas quais as perguntas ndo exigem um processo
grande de raciocinio e as respostas né&o s&o muito amplas.

A coluna 2, referente a classe estruturador e classe trata rufdo, cita os objetos destas
classes, 0s quais se ativam quando necessério (demons), podendo sugerir
modificagdes na estrutura do exemplo. O usuario pode definir um numero minimo de
exemplos incluidos, que os objetos dessas classes devem observar antes de se
ativarem. Por exemplo, somente a partir de 10 exemplos incluidos € que 0s objetos
podem atuar.

4) Na fase exclusiva de alimentagdo dos exemplos, séo informados todos os casos
que devem compor a tabela de exemplos. Nessa fase, se aparecerem novos atributos,
o tratamento dado é em fungéo da alternativa de eliciacdo escolhida. Se houve uma
fase de estruturagdo do exemplo, a incluséo de novos atributos é tratada como uma
excegao, podendo-se reformatar a estrutura da tabela de exemplos.

5) Ao se analisar a tabela final de exemplos, independentemente da forma pela qual
0 processo de geracao e digitagdo da mesma tenha sido realizado, todos os objetos
da classe modela dominio sdo ativados para uma analise final. No A4, a tarefa de
discretizagdo é feita apés uma anélise da distribuigdo dos valores dos atributos na
tabela de exemplos. Esta anélise é feita, a partir do calculo de intervalos de confianga
para os valores do atributo. O apéndice C descreve este processo. A discretizagao e
a determinagdo da escala de valores resultantes, é feita interativamente com o
engenheiro do conhecimento e/ou especialista. Também o tratamento de "buracos” &
feito nesta fase. Como defauit, o A4 uiiliza a estratégia de preencher os "buracos”com
o valor que mais ocorreu na tabela de exemplos para o atributo correspondente [Clark
89].

Ainda nesta fase, é eliciado o conhecimento preliminar que néo foi totalmente
informado. Para aquisi¢do de niveis hierarquicos superiores de atributos, utiliza-se uma
simulagdo do método de /addering. Com isso descobre-se relagbes de
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superordenacbes e de subordinagbes em relacéo aos atributos que compbdem a
estrutura do exemplo.

Também na anélise final, o A4 faz um cruzamento entre as relevancias semanticas
e a tabela de exemplo informada. Neste cruzamento pode-se identificar valores de
atributos ou até mesmo atributos que séo irrelevantes para o problema. Como
resultado dessa atividade, uma lista de atributos que n&o foram considerados
relevantes para nenhuma elemento classificador € mostrada ao usuario para que ele
proceda com as corregdes necessarias.
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CAPITULOG6

ASPECTOS DE DESENVOLVIMENTO
DO A4

Neste capiiulo consideraremos os aspectos de implementagdo que nortearam o
desenvolvimento do A4. Primeiramente, teceremos algumas consideragbes sobre a
filosofia de orientag¢éo a objetos e de que caracteristicas 0 A4 possui em fungéo de seu
desenvolvimento ter se baseado neste paradigma. Posteriormente descreveremos, em
linhas gerais, 0 processo de desenvolvimento do A4 e a metodologia de projeto
utilizada.

6.1 Vantagens de Seguir a Filosofia de Orientacao
a Objetos

O fato de seguir o paradigma de orientag&o a objeto acrescentou ao A4 as seguintes
funcionalidades:

= Fornecer flexibilidade aos usuarios do ambiente para abrigar diversos tipos
de algoritmos generalizadores e consequentemente realizar avaliagbes
comparativas entre 0s mesmos.

a Prover um ambiente que permita facil extensdo pela inclusdo de novas
ferramentas.

a Prover reusabilidade de procedimentos fornecidos ad hoc pelas classes
primitivas do ambiente.

a Possibilitar que os objetos do ambiente atuem ortogonalmente em entradas
e saidas independentemente a quais aigoritmos se refiram.

= Prover uma interface interativa e amigavel, orientada a eventos.

Além dessas funcionalidades, a utilizagdo do paradigma de orientagéo a objetos
possibilitou que a solugdo encontrada para o problema refletisse mais fielmente o
mundo real[Vasco 93c].
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6.2 Metodologia de Desenvolvimento

O objetivo basico de uma metodologia é organizar o trabalho de desenvolvimento
de um sistema computadorizado, a fim de se compreender melhor os elementos
envolvidos neste sistema. Numa metodologia s&o definidas etapas ou passos a serem
seguidos, bem como os resultados que em cada passo deverdo ser obtidos. Estes
resultados normalmente sdo em forma de diagramas que auxiliam a visualizagéo e
compreensdo dos objetos envolvidos tanto no problema como na solugdo a ser
adotada.

Nesta se¢do descrevemos os passos que foram utilizados para o desenvolvimento
do A4 e os resultados obtidos em cada passo. Mas antes desses passos serem
abordados, é importante citar trés caracteristicas tipicas do desenvolvimento orientado
a objetos e que influenciaram fortemente o desenvolvimento do A4 :

= Ha um forte apelo a prototipagcéo no processo de desenvolvimento.

a O problema é modelado em objetos e ndo mais em procedimentos e/ou
estrutura de dados;

a Somente uma mesma abstracdo é utilizada na modelagem do mundo real
durante todo o transcorrer do desenvolvimento: objetos.

Essas duas ultimas caracteristicas s@o bem exemplificadas pela diagramacéo da
metodologia utilizada no A4. Pois nessa diagramagéo os objetos do dominio s&o
inicialmente obtidos em uma forma mais genérica e a partir de sucessivos refinamentos
sédo utilizados até a fase de implementagéo.

O uso de prototipagéo foi extremamente facilitado em fungéo das caracteristicas de
reusabilidade e modularidade inerentes a filosofia de orientagéo a objetos. No A4, um
exemplo em que a criagdo de protétipos foi auxiliada pela utilizagdo de cddigo ja
existente é o desenvolvimento das suas rotinas de interface, desenvolvidas a partir de
classes pré-definidas do sistema XView da SUN microsystems[{SUN 91].

A metodologia utilizada foi baseada na de Furtado [Furtado 93] e na de Booch
[Booch 91] e possui as seguintes etapas:

a |dentificag@o de classes e objetos

o |dentificacdo da seméntica de classes e objetos
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o |dentificagdo dos relacionamentos entre classes e entre objetos

= Implementagdo das classes

Duas observagdes se fazem necessarias sobres 0s passos acima citados: a sua
execucdo ndo érealizada de uma forma estritamente sequencial e sempre que possivel,
em cada fase, € incentivada a realiza¢do de prototipos.

6.2.1 Identificacdo de classes e objetos

Esta fase foi centrada na compreenséo do problema a ser abordado e numa primeira
identificag&o dos objetos que compdem o dominio da aplicagéo. Para identificar esses
objetos, buscamos uma familiarizac&o com o vocabulario do dominio. Nesse processo
de familiarizagédo, descobrimos coisas tangiveis, como algoritmos indutivos, fungdes
desempenhadas por pessoas, como modelagem do dominio, propriedades
mensuraveis, como custo de um atributo, etc.

No desenvolvimento do A4, essa fase teve uma grande duragcdo em fungdo da
inexisténcia de um sistema bem definido de aquisicdo de conhecimento, que ja
utilizasse integradamente todos as ferramentas necessarias para uma perfeita
realizagdo da tarefa de AC automatica. Ou seja, ndo era somente uma tarefa de
automatizar um sistema manual ja existente, mas também de criagdo de uma rotina
que agregasse as diversas fungdes identificadas no dominio.

Também nessa fase, definimos os principais objetos que compdem o dominio.
Partimos da premissa que objetos representam entidades que existem no tempo e no
espaco e pudemos caracteriza-los pela forma de sua descoberta, ou seja:

Coisas tangiveis: algoritmo indutivo, exemplos, relevancias semanticas.
Fungbes desempenhadas: modelagem do dominio, tratamento de saida.
Abstragées: hierarquias, arvores de deciséo, grafos de conhecimento, regras.

Propriedades mensurdveis: custo de um atributo, grau de pertinéncia de uma
relevancia.

Propriedades operacionais: Ajudas(help), interface.

A partir dos objetos ja conhecidos, partimos para uma identificagdo das suas
semelhangas de estrutura e comportamento. Com essa analise, pudemos classifica-los
em classes. A classe de um objeto representa uma abstragdo onde se busca
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caracterizar propriedades comuns entre um grupo de objetos. A criagdo da classe de
objetos conhecimento preliminaré um exemplo de como essa anélise de semelhancas
foi realizada no A4. Esse € um caso tipico de generalizacéo, no qual podemos dizer
que custo, relevéncias e hierarquias sao um tipo de conhecimento preliminar.

Como resultado dessa fase, obtivemos um esbogo do diagrama de classes, onde

visualisamos quais as classes mais
importantes do problema. Além
disso, fizemos uma primeira
definicdo do quadro de
caracteristicas de cada classe,
conhecido como template. Nesse
quadro definimos as principais
informagdes de cada classe como:
hierarquia, atributos, métodos,
cardinalidade e persisténcia. A
figura 6.1 mostra o template da
classe exemplo. Esses templates
sdo refinados a medida que
surgem novos métodos, novas

i PABEEN DE EXEMPLOIS: (i

Comentario  Conjunto de pares stributofvalorque
concluem um elento classificado

Superclasse Entrada Tratada

Cardinalidade n

Uso Entrevistador

Atributos Atributo, Classe.Valor

Operaglies  QuantidadeExsmplo, IncluExemplo
RemoveExemplo QtdeAtributos

Persisténcia Sim
Concorréncia N&o

. _/

Figura 6.1 Template da classe EXEMPLO

caracteristicas e que sdo determinados novos relacionamentos entre as classes.

6.2.2 Identificacdo da semantica de classes e objetos

A identificagdo da semantica das classes é realizada com a organizagdo de sua

hierarquia. Fizemos essa
organizagdo atraves de
generalizagbes diante das
semelhangas encontradas ou
especificagdes a partir de novas
classes que surgem. Esta tarefa,
na verdade, é uma continuagéo
da tarefa de analise de
semelhancgas feita
anteriormente. O objetivo & se
obter diagramas para cada
classe que representem sua
estrutura hierarquica. A figura
6.2, mostra o diagramadaclasse
modela dominio. Os numeros
dentro dos icones significam a
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Figura 6.2 Diagrama da classe MODELA DOMINIO
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quantidade de insténcias possiveis para a classe. Classes com o niumero zero(nio
possuem instancias) s&o conhecidas como classes abstratas.

Com relacdo aos objetos procuramos identificar quem faz o que. Os objetos
anteriormente identificados foram criteriosamente examinados, para aidentificagdo dos
seus estados e das agdes que modificam esses estados. O estado de um objeto & um
conjunto de todas as possiveis situagbes, presentes ou futuras, que podem ser
vivenciadas por ele. A partir das agdes que atuam sobre um objeto, identificamos os
eventos que ocorrem no problema e que disparam tais agdes. Eventos devem ser
identificados e controlados, principalmente em se tratando de programagao baseada
em eventos externos, como sistemas baseados no X windows, porque s&o eles que
refletem as agbes tomadas pelos usuarios do sistema.

Embora n&o haja uma fronteira bem definida entre a anélise do problema e a
proposi¢éo da solugdo, normalmente a partir desta fase o projetista comeca a pensar
na solugdo do problema. Isso acontece porque, no momento da distribuicdo de
metodos nas classes apropriadas, surgem objetos que n&o existem no problema
original, mas que s&o fundamentais para a solugéo do problema. Um exemplo dessa
situagdo no A4, foi o aparecimento do objeto gerente. Identificamos esse objeto quando
percebemos a necessidade de alguém que possuisse informagdes sobre
caracteristicas de um determinado algoritmo e que, a partir dessas informagdes,
pudesse ativar os objetos responsaveis por um tratamento adequado.

Com a descoberta dos objetos que surgiram exclusivamente em fun¢do da solugéo,
pudemos esbogar o funcionamento do sistema ou seja, a solugdo do problema. Neste
momento, fizemos a defini¢do da arquitetura basica do A4 (vista no capitulo 4 eilustrada
pela figura 4.2) e também projetamos os passos do processo de entrevista que auxilia
a modelagem do dominio (vistos em detalhe no capitulo 5).

Como resultado desta fase, pudemos obter diagramas das classes mais refinados.
A atualizagdo dos templates das classes com o preenchimento de informagbes
referentes a hierarquias, agdes realizadas e atributos das classes também foi realizada.
Por fim, obtivemos uma descricdo da solu¢gdo do problema com o esbogo da
arquitetura do A4.

6.2.3 Identificagcdo dos relacionamentos entre classes e entre objetos

Nesta fase descobrimos como as coisas interagiam dentro do sistema e
estabelecemos os seus relacionamentos. E a fase de descobrir quem pede o que a
quem. Na verdade a identificacdo do que se pede, de uma certa forma, ja foi realizada
no momento em que acgdes dos objetos foram analisadas. Por isso nessa etapa
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analisamos principalmente o destino das mensagens dos objetos. O que n&o significa
que neste momento néo pudessemos descobrir novos métodos para os objetos, coisa
que alias, ocorreu frequentemente(lembrar sempre que os passos nédo s&o
obrigatoriamente sequenciais).

Fizemos a anélise dos relacionamentos de uma forma top down, com a construgéo
de um diagrama top level
que mostrou 0s
relacionamentos das
principais classes do
domfnio, em um alto nivel =

de abstragdo. No A4 Lhuopeuas 2
especificamente, essa Ny e

peci \_ﬂ.\\\
fase foi fundamental para NNy
que se consolidasse a \\ H
arquitetura do ambiente. \\

A figura 6.3 mostra o
diagrama de top level que
obtivemos para o dominio 9
de aquisigdo automatica b o
de conhecimento. '

Figura 6.3 Diagrama Top Level do Ambiente A4

A partir dos diagramas
individuais de cadaclasse e
de seus templates partimos
para uma analise do
comportamento dos
objetos. Nessa analise,
identificamos as
mensagens que cada
objeto enviava e recebia e
para quem ele as fazia. O
resultado dessa analise foi
o diagrama de objetos. O
diagrama do objeto
algoritmo € um exemplo

desses diagramas e pode Figura 6.4 Diagrama do objeto ALGORITMO
ser visto na figura 6.4.
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6.2.4 Implementacdo das classes

Neste ponto tivemos a visdo de deniro de cada classe, para decidir como ela seria
implementada. Esta fase consistiu em transferir a viséo conceitual dos objetos para
dentro das estruturas de dados usadas na implementagao e definir os algoritmos para
0s métodos.

As consideragdes de implementagao levaram a decisdes como a de transformar uma
classe em métodos de uma outra de maior nivel de abstragdo ou de agrupar duas
classes em uma.

Neste momento, também foi de suma importancia reconhecer todas as
possibilidades de utilizagao de classes ja existentes e de como elas seriam anexadas
ao sistema. Esse reconhecimento se mostrou importante sobretudo pelo fato da
utilizagédo das classe primitivas do sistema Xview. A reutilizagdo das classes do sistema
Xview e a utilizagdo do gerador de interface que ele dispde (Open Development
Windows Guide) tiveram um papel essencial no desenvolvimento do A4, principalmente
pela forte exigéncia de protétipos embutida na metodologia.

O escolha do Xview como plataforma induziu a escolha da linguagem C++ como
ferramenta para implementar o A4, pois 0s mesmos se mostram plenamente
compativeis entre si. Além disso o C++ apresenta as vantagens de portabilidade e
eficiéncia advindas da linguagem C.
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CAPITULO7

Aspectos de Implementacido e Uso do A4

Atualmente é plenamente aceito que a utilizacéo dos recursos graficos oferecidos
pelas estagdes de trabalho aumentam a produtividade na utilizagdo do computador.
Em aquisi¢cdo de conhecimento e especificamente no A4, essa utilizacéo faz-se ainda
mais importante, pois as interfaces graficas tornam a comunicag¢ao entre o usuério e
computador mais rica e poderosa.

A interface gréafica para comunicag&o com o usuario utilizada no A4 & baseada no
sistema X window. O sistema X window é o coragdo de um sistema de janelas e que
estd sendo atualmente adotado como padrdao de facto de comunicagéo
homem-maquina através de interface gréfica.

A seguir faremos uma breve definicdo dos conceitos que envolvem o contexto da
comunicagdo grafica com o usuario. Com isso visamos facilitar a compreenséo dos
componentes de interface do A4, os quais também descreveremos neste capitulo.

7.1 Interface Grafica (GUI - Grafical User Interface)

As GUIs utilizam simbolos gréaficos para representar objetos em videos mapeados
a bits (bit mapped). Cada objeto possui aparéncia e comportamento distintos. Janelas,
menus, icones, quadros de didlogo sdo exemplos de alguns destes objetos.

Este tipo de interface permite que o usuério execute aplicacdes, selecione comandos
e realize outras tarefas através da interagéo via teclado ou mouse com o computador.

Em relagéo as interfaces n&o gréficas, uma GUI possui as seguintes vantagens:

a Facilidade de memorizag&o e reconhecimento dos simbolos graficos.

= Interagbes com feedback visual instantdneo, o que reduz o tempo de
aprendizagem e fornece uma sensagao de controle sobre o computador.
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= Padronizacdo nos controles e operagbes de cada objeto.

Um conceito importante quando se fala em GUI é o de look and feel da interface. O
look ¢é sua aparéncia fisica e 0 feel sdo as caracteristicas do seu mecanismo de
interagcdo com o usuério. Um /ook and feel atraente na interface de um produto pode
ser t&o importante para o seu sucesso quanto a sua funcionalidade.

7.2 O Sistema X Window

O sistema X Window é uma camada, construida sobre o sistema operacional, que
oferece servigos basicos para a criagao e o gerenciamento de GUIs.

As principais caracteristicas do X Window s&o:

= Tansparéncia por esconder diferengas de arquitetura, sistemas
operacionais e protocolos de rede.

= Portabilidade por diminuir as dependéncias de caracteristicas de hardware.

a Extensibilidade por possuir um mecanismo especifico para incorporar novas
funcdes.

Bibliotecas do X WINDOW

Para desenvolver aplicagdes no nivel do X Window, o programador dispde de dois
niveis de abstracdo. O primeiro, de mais baixo nivel, é oferecido pela biblioteca Xlibe
o segundo conhecido como biblioteca Xoolkit. A Xib implementa fungbes que
executam operagdes basicas em videos tais como: criar, abrir, mover e destruir uma
janela. A Xtoolkité uma biblioteca de mais alto nivel que define rotinas com as quais o
programador pode criar e gerenciar os objetos das GUIs, simplificando o esforgo de
programagao.

7.3 O XView

O XView é o Xtoolkitda SUN para o sistema XWindow. O look and feel adotado pelo
XView é o padrido Open Look desenvolvido pela Sun e AT&T . O Xview é baseado na
Xlib do sistema X Window e é formado basicamente por janelas e widgets. As janelas



7.30XView 65

s&o areas retangulares no video, como se fossem telas em miniaturas. Estas janelas
s8o basicamente de quatro tipos : janelas base, de texto, de desenho e popup. O
manuseio dessas janelas pode ser realizado por trés formas distintas :

a Através de menus como o0 da

figura 7.1 (a). © @ v ilans

a Através do acionamento do
simbolo do canto esquerdo Cose | ()
superior visto na figura 7.1 (b) e L e
que corresponde a opgao close Refresh

. Proprierties

do menu da figura 7.1. =

a Através do acionamento do
mouse nos cantos da janela
para modificagdo do seu L o
tamanho. Figura 7.1 Janela base

Os widgets s&o objetos de interface com o usuario tais como menus, botdes, barras
de scroll, listas, notices e fcones. A figura 7.2 mostra os widgets que séo utilizados no
A4. Aos widgets estdo associadas acbes que eles devem executar ao serem
acionados.

U~ = Janela Base A
=
S
:
o
1
Texto: b
a
»
Escolha: Notice
Erro ?
'cm/4 Deseja Continuar 7
! i = @
9 Menu Lista:
PR [Elemenlo1 ‘| Q Janela PoplUp
Elemento 2
Elemento 3
h

Figura 7.2 Widgets existentes no A4
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7.4 A Interface do A4

Ajanelaprincipal do A4 évistanafigura 7.3. Esta primeirajanela apresenta as opgdes
. modelar o dominio, algoritmo indutivo, saida e configurar. As trés primeiras opgdes
refletem o dominio do problema que, como foi abordado no capitulo 5, foi dividido
nessas trés grandes classes. Ja a classe de configuragéo (icone configurar) refere-se
somente a aspectos de implementagdo do A4d.

= . ) )
B Ambiente de Apolo ao Aprendizado Automatico de Comhecimenta ]
A i Dominios
)
, , Algaritemos
Ambignte de Apoio a S’,,‘ig,—‘;’,‘»’o indztive saida ! in‘a
Aprendizado Avtomatico v e S i mestrade
de Conhecimento g g g i ginecel
| Copyright by vasca ofaimo
H R =
Algoritmos
i
© RNPRISM I
h A

Figura 7.3 Janela principal do A4

A figura 7.3 mostra ainda, em seu lado direito, duas listas: a lista de dominios e a
lista de algoritmos. Na lista de dominios encontram-se os nomes dos dominios que
foram e podem ser tratados pelo A4. Esses dominios t2m o mesmo nome de tabelas
de exemplo criadas no A4, mas sem aextensdo . TAB Alista de dominio auxilia ousuario
a escolher os objetos que ele deseja carregar no ambiente, como tabelas de exemplo,
hierargquias, relevancias ou custos. Na lista de Algoritmos estdo os algoritmos gue
fazem parte do A4 e que conseguentemente podem ser manuseados pelo usuario (ver
tela de tratamento de aigoritmos em 7.4.2). Da mesma forma que a lista de dominios,
a lista de algoritmos auxilia 0 manuseio de algoritmos, no momento de seleciona-los.

O A4 possui um sistema de ajuda (help) para todos os widgets que formam o
ambiente. Para solicitar uma ajuda, o usuario deve posicionar O Cursor ou o mouse
sobre o objeto desejado e teclar F1. A figura 7.4 é um exemplo da janela de help do
Ad.
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Figura 7.4 Exemplo de help no A4

A saida do A4 se da através do abandono da janela principal, conforme j& exposto
em 7.3 e mostrado na figura 7.2.

Vamos examinar mais detalhadamente cada um dos objetos da janela principal.

7.4.1 Modela Dominio

A opcédo modela dominio deve ser acionada quando se deseja modelar o dominio a

ser trabalhado em
exemplos, relevéancias,
custos ou hierarquias.
O icone modela
dominio, ao ser
acionado, tem o0
comportamento de
mostrar o menu visto
na Figura 7.5.

7.4.1.1 Exemplos

A modelagem do

Ambiente de Apoio ao Aprendizado Automdtico de Conhecimento

=

Salda

]

Algoritmos
g’ :,gf;f'a tedutive
g =
& Entrada
©
bics
Relevincias ,
alimenta
Custos
Hierarguias

Figura 7.5 Em que modelar o dominio

dominio em exemplos pode ser feita de duas formas, como mostra o submenu na figura
7.5: com estruturagdo ou somente alimentagdo de informagbes. A opgé&o com
estruturagéo deve ser escolhida quando é necessario fazer uma defini¢éo da estrutura
basica do exemplo. A opgéo de alimentagéo deve ser escolhida quando o dominio ja
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estiver bem estruturado e for necessario somente fazer a digitacao dos casos.

Na opcdo com estruturago o usuério terd auxilio do entrevistador que aconselhara
a estruiuragdo e a apresentacio dos exemplos. A figura 7.6 mostra o entrevistadcr em
agao no dominio de problemas cardio vasculares. O entrevistador é formado por duas
partes: na parte inferior fica registrada a ultima mensagem por ele enviada, aqui
denominada mensagem corrente (em vermelho no video) e na parte superior existe

|J Ambiente de Apoic a Aquisigdo Automatica de Conhecimento
7
/4_ i A Gk Dominios
. . Ma%la Alguritms Trata Glnacel =
Ambiente de Apoio a Deminio dutivo saita Master :
Aquisirio Automatica '3" | = | e
de Conhecimente teste
& Entradal
Copyright by vasco ) teste_exe)
( Exemplos b - =
{ Ectrutura)
Relevancias " " .,
Alimenta Algoritmos
Custos . puadgs =
Hierarguas ] £
i
- { RPRSM
Al ntar Tahela de Exeinplos
s ime P - | AnpaisM hd
- Par Atrib/Val off ! 03
Arquive w) [ Atributo Classe valor ) [ Exergle) X
Q T) LA ) ( ) Entrevistador (I) On | EG2
H =
1. Sexo 0 Glicose 2 Stress 3,
Pressdo 4 5' Celesters) S5 B‘ Tahagista B
o Entrevistador
nforme Ynicialmente as CLASSES que complem o conjunto de diaghésticos do =
problema
Informe algum exemplc para a classe MEDIA_PEDISPOSICAD
Identificada um dependercia entre os atributos STRESS e TADACISTA. Vock
c‘eseja,fundivms ?
Obternha os exemplos mals simples para identificacac dos atributos mais comuns ¢
depois forneca ao A9 estes atributes
o Lista de Pares atribute/valer j
=
aq. T — a2. . : i3 Stress S Alto ]
43, i as, __ s _ : i:’“s ;:9’"‘3'
46. - a7. o a8. _ recs Ao ‘
49, —_  ED. - :
Classe 3 i :
- - | =
/hemes/vasco/ad/infarto TAR [H_ r

Figura 7.6 O entrevistador em agdo

uma lista que guarda todas as mensagens anteriores a mensagem corrente.

Tanto na fase de estruturagdo como na fase de alimentagdo o A4 mostra ajanela de
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alimentagéo de
exemplecs. Esta janela é
destinada a0 & Alimentar Tabela de Exemplos

; — i ST il ————, Paratrib/val [E] off
recebimento dos casos. | (Eavewy (Firiwuto) (Clsey (el ) (Gemzey 070000 = O

Na parte superior da
janela de alimentacgéo
existem os botbes de
tratamento de arquivo,
atributo, classe e
exemplo. Além destes
botdes ha dois boibes de
escolha que definemsea
janela de pares atributo
valor deve estar ativa ou

n&o e um outro botdo que indica 0 mesmo quanto ao entrevistador.

=

( Carrega )

Salva
Salva como
Novo

16.
19.
22,

T

11.

14,
17,

20.
23,

T

12.
15,

18.
21,
2.4,

T

Figura 7.7 Op¢Ges de manuseio da tabela de exemplos

O botdo arquivo deve ser acionado quando se deseja carregar, salvar, salvar como
ou limpar a janela de alimentag&o para a criagdo de uma nova estrutura de exemplo.
Essas guatro opgdes, compdem o menu subordinado ao fcone arquivo, como visto na
figura 7.7, e s@0 descritas a seguir:

5]

Ambiente de Apoio ao Aprendizado Autemético de Conhecimento
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howo
Arquive ; i~farle. THB
16. {CTemess)
19.
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3. . 26 ——— 2. 1
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3a. — 35 -~ 3B .
rais coauns
ar. U | A —
79, aW. o Classe __ |
= (E0)
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& ==> Infarre faicia’cente a3 CLASSES c.e compoe © coniunto de cigrost cos ?

A wss Tnfnrrg o3 exemplaf rais sorples zara tdentificacan dos Etrinttos

Figura 7.8 Carga de tabela de exemplos
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»

Carrega: Ao se opiar por carregar um arquivo {tabeia de exemplos) na area
da janela de alimentacdo, o A4 mostra uma janela como a da figura 7.8 que
recebe a informagao do diretério e do nome da tabela de exemplos. O
usuario deve digitar essas informac@es, sendo que 0 nome da tabela de
exemplos pode ser escolhido através de selecao na lista de dominios a que
ele se refere.

Salva: Ao se optar por salvar um arquivo, as informagdes digitadas sédo
gravadas no arquivo corrente (indicado no canto direito inferior da janela de
alimentagéo). Caso ndo haja um arquivo corrente, 0 A4 apontara um erro na
agaodesalvar. Eimportante salientar que as informagdes digitadas na janela
de alimentac&o de exemplos, bem como as manipulacdes na estrutura do
exemplo, sO sdo etetivadas quando se faz uso da opg¢do salvar.

Salva Como: A opcgac safva como se destina a salvar a tabela de exemplos
que esta na memdria com um nome diferente do carregado no momento (se
a tabela de exemplos corrente ja possuir algum nome, este nome estara
indicado no canto direito inferior da janela de alimentagdo de exemplos). O
nome do arquivo a ser salvo é solicitado numa janela semelhante a mostrada
na opgado carregar. Logo apos a confirmacdo do novo nome da tabela de
exemplos, a lista de dominios é atualizada. O nome da tabela de exemplos
deve obrigatoriamente ser informada com a extensdo . TAB ao seu final, sob
pena do A4 ndo reconhecer, como tabela de exemples, um nome gue n&o
siga essa regra.

Novo: A opcao novo deve ser escolhida quando se deseja criar uma nova
estrutura de exemplo, diferente da corrente. Esta cpgéo iimpa totaimente a
area de trabalho. Em fungéo disso, quando o0 usuario faz a escoiha dessa
opcao o A4 pede a confirmagao através de um notice.

O botdo atributo, ao ser acionado, ativa a janela de tratamento de atributos. Esta
opgdo objetiva facilitar 0 manuseio dos atributos que v8o compor a estrutura do
exemplo. A janela de tratamento de atributos, vista na figura 7.9, € composta por uma
lista dos atributos que compdem o exemplo, as caracteristicas do atributo (neme, tipo,
nome abreviado e custo) e um conjunto de botdes que definem agbes a serem tomadas
ou outros objetos que se relacionam com os atributos. Os botdes da janela de atributo

sdo:

» Inecluir: Este botdo deve ser acionado para incluir um novo atributo na

estrutura do exemplo. O acionamento deste botdo s6 deve ser feito, apos a
digitagdo do novo nome do atributo no campo de texto nome do atributo &
do preenchimento das caracteristicas do atributo. A lista de atributos &
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»

»

© Alimentar Tabela de tExemplos
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13. Atribute: Sexq
22. Tipo atributo:
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Figura 7.9 Janela de tratamento de atributos

imediatamente atualizada com o nome do novo atributo. O mesmo acontece
com os /abels da janela de alimentagdo de exemplos.

Alterar: Este botao possibilita a alteragdo de informagCes do atributo, ou
até mesmo de seu nome. Para isso, basta selecionar o atributo desejado na
lista de atributos, realizar a modificac&o e depois acionar o botdo alterar.
Caso ¢ nome do atributo selecionado seja modificado 0 A4 mostrard um
notice que pedira a confirmagdo dessa agéo.

Excluir: Este bot&o deve ser acionado para excluir um atributo da estrutura
do exemplo. Pararealizar 3 excluséo deve-se selecionar o atributo desejado
na lista de atributos e acionar o botdo excluir. E importante se certificar que
a agdo de excluir é realmente desejada, porque 0s exemplos digitados com
aguele atributos serdo modificados. O A4 informa esse fato e solicita a
confirmagdo da agéo.

Compor: O botio de compor deve ser acionado quando se deseja fundir
dois atributos. Para isso o usuario seleciona ¢ primeire atributo a ser
composto na lista de atributos, e 0 A4 sglicita 0 segundsc (mensagem no
canto inferior esquerdo da tela de tratamento de atributos). A figura 7.10
mostra, para um dominio ginecoldgico, a janela de composi¢ao de atributos
mutuamente exclusivos que aparece apos a informagao do segundo atributo
a ser composto. Se a compaosicéo for confirmada, os /abels da tela de
alimentagdo e a lista de atributos sé@o automaticamente atualizados. Caso
seja acionado o botdo cancelar, na tela compor atributos, a situagéo anterior
€ recuperada.
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Figura 7.10 Janela

de composigdo de atributos

» Hierarquia: Este boto liga a tela de tratamento de atributo a de tratamento
de Hierarquias (verem7.4.1.4). Essa possibilidade permite ao usuario prover
informagdes sobre hierarquias no exato momento do manuseio do atributo.

» Valores: Este botdo, ao ser acionado, ativa a tela de tratamento de valores.
O nome do atributo corrente € automaticamente mostrado no campo atributo
da janela de tratamento de valores, bem como os valores que ja estiverem
cadastrados para esse atributo.

O botédo classe, quando acionado, ativa a janela de tratamento de classes. Esta
janela auxilia o tratamento das classes ou elementos de classificagao do problema. A
janela é composta por uma tista de classes, o nome da classe corrente & 0s botdes
que definem as agdes que podem ser realizadas com os elementos de classificagdo.
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Figura 7.11 Janela de tratamento de classes

Os botdes da ianela de classe sdo incluir, alterar e excluir. A figura 7.11 mostra ajanela
de tratamento de classes.

1

»

Incluir: Este botdo deve ser acionado para incluir um elemento de
classificagdo(classe). O acionamento deste botdo so deve ser feito, apds ter
sido digitado, no campo de texto nome da classe, 0 novo nome da classe.
A lista de classes é imediatamente atualizada com 0 nome da nova classe.

Alterar; Este botdo possibilita a alterag&o do nome da classe. Para alterar
uma classe, deve-se selecionar na lista de classes aquela desejada, realizar
a modificacdo e depois acionar o botdo alterar.

Excluir: Este botdo deve ser acionado para excluir uma classe para um dado
dominio. Para realizar a excluséo deve-se selecionar a classe desejada na
lista de classes e acionar o botdo excluir. E importante certificar-se se a agéo
de excluir é realmente desejada porque 0s exemplos digitados com aguela
classe serdo modificados. Em fungéo disso, O A4 solicita a confirmacgao da
acao.

O bot&o Valor, possibilita o tratamento de valores de um certo atributo. A janela de
tratamento de valor, que pode ser vista na figura 7.12, possui dois campos de texto
onde devem ser informado o nome do valor e do atributo a qual ele se refere. A lista
de valores da figura 7.12 mostra quais os valores existentes para o atributo informado
no campo de texio atributo. A janela de tratamento de valor possui trés botdes, quais

sejam:
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Figura 7.12 Janela de tratamento de valores

» Incluir. Este botdo deve ser acionado para incluir um novo valor. O
acionamento deste botédo s6 deve ser feito, apds a digitacdo do novo nome
do valor no campo de texto nome valor e do nome do atributo a qual ele se
refere no campo de texto nome atributo. A lista de valores € imediatamente
atualizada com o nome do novo valor.

» Alterar: Este botédo possibilita a alteracdo do nome de um valor. Para alterar
um valer , deve-se selecionar na lista de valores aquele desejado, realizar a
modificacdo e depois acionar o botéo alterar.

» Excluir: Este botao deve ser acionado para excluir um valor para um dado
atributo. Para realizar a exclus&o deve-se selecionar o valor desejado na lista
de valores e acionar o botdo excluir. E importante certificar-se se a agdo de
excluir é realmente desejada porque os exemplos digitados com aquele valor
serdo modificados. Por este motivo, 0 A4 solicita a confirmag&o da agéo.

O botdo Exemplo, quando acionado, ativa a tela de tratamento de exemplos. Nessa
tela pode-se visualizar a tabela de exemplos de uma forma colunar. Pode-se realizar
rolagens tanto verticais como horizontais. A janela de tratamento de exemplos é
composta por uma area de texto em que sdo apresentadas as tabelas de exemplo, e
os botdes que auxiliam 0 manuseio de exemplos. Esses botdes s&o utilizados para :

» Selecionar: Nesta op¢do o usuério pode selecionar um subconjunto da
tabela de exemplos corrente. Esse sub-conjunto pode ser selecionado em
fungdo das classes, pares atributo/valor ou pela numeragéo dos exemplos.
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Figura 7.13 Manuseio de uma tabela de exemplos

A figura 7.13 mostra um exemplo, no dominio cardiolégico, de uma selegao
pela classe Pouca_predisposi¢do. As condi¢cbes de selegdo podem ser
escolhidas em conjunto. A opgdo de selecdo pode ser utilizada para se
visualizar somente um sub-conjunto dos atributos que formam a tabela de
exemplos corrente.

Salvar Como: O botdo Salvar Como deve ser escolhido quando se deseja
criar uma tabela de exemplos que seja um subconjunto da tabela de
exemplos corrente.

Salvar: A opgéao Salvar guarda o subconjunto selecionado dentro da tabela
de exemplos corrente. Esta opg¢ao deve ser utilizada com cuidado porque,
dependendo da selegdo feita, alguns exemplos da tabela de exemplos
corrente podem ser perdidos.

Excluir: A opcéo excluir funciona de forma semelhante a selegdo. Ha a
possibilidade de se excluir exemplos em fungdo de condigbes
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pré-estabelecidas.

7.4.1.2 Relevancias

Ao se fazer a opgéo por relevancias em um determinado dominio, o A4 mostrara o
nome das matrizes de relevancia para esse dominio. O usuério deve selecionar a matriz
desejada e acionar o botdo carregar. A matriz selecionada aparecera na janela de

[ & Ambiente de Apoio ao Aprendizado Automético de Conhecimento g
— 1
ominios
B A 2 |
= ' ! infarto
3 - Algoritrios i
Ambiente de Apoio a Mowyle :gd’a'ra'w Saida i fnfa L]
Aprendizado Automdtico s ) i mestrado o] |
del Conhecimento D Tevan ginecol i
Copyright by Vasco | oftslme |
(Exemplos o) s e = |
Relevéncias |
= Algoritmos \
© Trata Matriz Relevancia ) f—— "=
g
Dominio: iaf r -
ominio: infg r & Tratamento Relevéncia B
Matriz Relevancia
nfa3.REL
infal.REL
infa2.REL Classes Atributos Valores
infad,REL 1= e P e
i [uita_predispesiczo | [+ | folesterol il Rlte
I i pouca_predisposiczo i pressao 8 [ T
£ ] e
Matriz : infad.REL iT i ;m T |
(] i fumante ]
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L, '3 1
= o | '_ FNEN TSR ERUR | o
Classe Atributo Vilsr balis
multa_predisposicac colesterd] S
Pertinéncia 001
. infa3.REL
b g

Figura 7.14 Janela de tratamento de relevancias

tratamento de relevancias, que contém as listas de classe, atributc e valores do atributo

para o dominio selecionado. A figura 7.14 ilustra esse processo.

e

Para saber se um determinado valor de um atributo € relevante para uma
determinada classe, basta selecionar a classe e o atributo desejados em suas listas
correspondentes e observar quais valores do atributo estéo selecionados na lista de
valores (marcados em destaque). Para marcar um valor como relevante, o
procedimento é semelhante. Apds a sele¢éo da classe e atributo, basta selecionar o
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valor desejado na lista de valores.

A janela de tratamento de relevéancias possui ainda a informagéo de pertinéncia de
uma relevancia. Esta pertinéncia é informada para indicar o grau de incerteza da
relevancia do valor para uma determinada classe. Para informar o grau de pertinéncia
basta digitar um valor no intervalo [0,1]. Onde 0 significa a auséncia de relevancia e 1
significa total crenga na existéncia dela.

Os botdes, de salvar e salvar como, existentes na janela de relevancia devem ser
usados respectivamente para salvar a matriz corrente ou salva-la com um novo nome.
Ja o botdo pertinéncia deve ser usado quando se deseja modificar o grau de
pertinéncia de uma relevancia, bastando para isto, seja digitado o novo grau de
pertinéncia e entéo acionado o botdo de pertinéncia.

7.4.1.3 Custos

A opgao custo no menu do icone modela dominio permite a informacg&o de custos
de um determinado atributo. A alimentac¢éo do custo de um atributo se da na janela de
tratamento de atributos.

7.4.1.4 Hierarquias

Ao se escolher hierarquias no menu do icone modela dominio, 0 A4 apresenta os

' =] Ambiente de Apoio a Aquisicio Automatica de Conhecimento
| /4_ Dominios
| E A 02 .
teste
| Algoritmo
Amblente de Apolo a Lypedy et indutive me teste_excl
Aquisicio Automética &)
de Conhecimento fernando
Copyright by Vasco sG] Tratamento de Hierarquia R teste2 [
=
(Salvar ) ((Salvar como) Algoritmos
Atributos valores do Atributo | RPRISM
[ =g = i RNPRISM
feade i i [nfantl ] |3
sono i | Bdolescente 11 | Ec2
| relacao_sexual ! | adulte | =
| dores | climaterio |
| cefalela | i Inicio_senilid |
! e = i =
E generalizado em (1S-4) :
Jovemn
Ceneralizacoes
i jovem i
i Velho
)
L .J‘

Figura 7.15 Janela de tratamento de hierarquias
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nomes das hierarquias existentes para um determinado dominio. Como nas rotinas
anteriores, a escolha do domfnio pode ser feita com o auxilio da lista de dominios.

Ao se carregar um determinada hierarquia, a janela de tratamento de hierarquias,
vista na figura 7.15, € mostrada. Esta janela possui trés listas: a lista de atributos, a de
valores de um atributo e ade generalizacdes ou hierarquias. Para consultar a existéncia
de uma generalizagdo deve-se selecionar nas suas respectivas listas o atributo e a
generalizagdo desejados, e entdo os valores do atributo que tiverem sido generalizados
aparecem marcados. Para informar a existéncia de uma generalizagdo deve-se
selecionar a generalizagdo e o atributo desejados e marcar na lista de valores aqueles
que sédo generalizados. Caso seja necessario incluir um nome de generalizagéo,
deve-se digitar este nome no campo de texto abaixo do label E generalizado em e
acionar a tecla <enters.

7.4.2 Algoritmo Indutivo

A opgdo algoritmo indutivo deve ser acionada quando se pretende manusear
algoritmos indutivos generalizadores. Apés a escolha dessa opg&o 0 A4 mostra a janela
de tratamento de algoritmos, vista na figura 7.16. Esta janela possui um conjunto de

Aceita Buracos m
Embute Tratamento de Buracos

Aceita contra exemplo
(Cincuir ) (Alerar) (Excluir) (Executar)

’ = Ambiente de Apoio a Aquisicdo Automatica de Conhecimento
A_ % =) Dominios -
Ambiente de Apoio a Dominie indutive saida Master
Aquisicio Automatica @ @ E infarto
de Conhecimento teste
Copyright by Vasco © R Trata Algoritmo a teste_excl
| oo |
Nome : D3 Algoritmos
g =
i -
Conhecimento Preliminar l Felevancia ] | Custo I [ Hierarguia :?;:'M I
» i
pemhie o I - —
Representag@o de Conhecimento EG2 |
Arvore de Decis@o Crafos de Conhecimento : =
Regras de produgio Listas de Decisdo

Figura 7.16 Janela de tratamento de algoritmos
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campos de texto destinados ao recebimento e visualizacdo das caracteristicas de um
determinado algeritmo. Além desses campes existem quatro totées que definem as
acbes que podem ser realizadas sobre algeritmos indutivos: incluir, alterar, excluir e
executar.

¥

Incluir: Para incluir um algoritmo no A4 & preciso, somente, digitar suas
caracteristicas e acionar o botdo de incluir.

¥

Alterar: O bot3o alterar deve ser acicnado caso se tenha feito alguma
modificagdo nas caracteristicas do algeritmo indicado no campo nome da
janela de algoritmos.

¥

Excluir: Ao ser acionado o boto excluir o Ad retira de sua lista de algoritmos
o elgoritmo indicado no campo texio nome da janela de tratamento de
algeritmoes.

¥

Executar: O acionamento do botao de execucdo faz com que o A4 ponha
em execugao o algoritmo indicado no campo nome da janela de tratamento
de algoritmos. Caso este algoritmo ndo esteja cadastrado no A4, um notice
informara o erro. O algoritmo selecionado para executar devera trabalhar
com 0s arquivos correntes do momento de sua execugdo. Os arquivos
correntes estdo definidos no arquivo de configuragéo do A4 e podem ser
acessados pela opgdo configurar, a servistaem 7.4.4. Antes da execugao
do algoritmo selecionado o A4 faz uma critica nas entradas que este
algoritmo utilizara, podendo com isso enviar, ao usuario, noticesque alertam
, por exemplo,a necessidade de tratar buracos e realizar discretizagoes.

7.4.3 Saida

Esta opgéo refere-se aos tratamentos que podem ser dados as saidas dos algoritmos
indutivos. Conforme pode servisto nafigura7.17, menu do icone Safda, estao previstos
os seguintes tratamentos: simplificagdo, validagdo, estrategias, formatagao,
combinacgao e
listagem. No estagio

Ambiente de Apoio a Aguisicho Automitica de Conhecimento

atual do A4, somente _é ZaN %

a opgao de listagem Dt Wwive St

esta implementada, g B -
onde se pode
visualisar a safda s
gerada por um :;::artaa
algoritmo Lisa

general]zador' A Figura 7.17 Menu de salda



7.4 A Interface do A4

80

op¢éo listagem mostra uma janela com o contetido do arquivo indicado em saida

corrente na janela de configurar.

7.4.4 Configurar

A opcéo de configuragéo
possibilita a edicdo dos
parametros que auxiliam o
funcionamento do A4. Esses
par@metros s&o: informagdes
dos arquivos correntes( tabelas
de exemplos, hierarquias,
relevancias e saida de
algoritmo) e a quantidade de
exemplos usada pelo
estruturador e entrevistado,
para acionar os métodos de
auxilio a estruturacdo e
apresentagdo dos exemplos. A
figura 7.18 mostra a janela de
configuragdo com suas
informacgdes. A modificacdo de
uma determinada configuragao
pode ser feita com a digitagao
das novas informagdes e em

1
L-"'.,-D:u Canfiguracao

Tabela de Exemplo Corrente
infarte. TAB

Matriz Relevancia Corrente
infarto.REL

Hierarquia Corrente
infarto..HRQ

Saida Corrente
infarto.REG,

Entrevistador : On
Ambiguidade : (5] o©n
Estruturador : (¥§] On

Qtde Exemplos: 4 E]

Configurar

Figura 7.18 Janela de configuragéo

seguida o acionamento do bot&o de configurar.
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CAPITULOS

Concluséo

Neste capitulo teceremos as consideragdes finais, para em seguida descrevermos
os principais aspectos relevantes de nosso trabalho e por Ultimo, propormos alguns
temas de futuros trabalhos que poderdo ser desenvolvidos a partir deste.

8.1 Consideracdes Finais

Embora haja uma enorme proliferagdo de taxonomias definindo aquisicdo de
conhecimento automatizada e de como ela pode ser dividida, a classificagdo das
técnicas automatizadas em baseadas em entrevistas e baseadas em aprendizado
automatico € a mais adotada.

O que observamos como alternativa promissora para solucionar os problemas de
AC, é a utilizacdo de diferentes técnicas de uma forma integrada. Dessa integragéo,
estdo surgindo os ambientes de aquisi¢éo de conhecimento que utilizam tanto técnicas
de aprendizado automatico, nos seus diferentes paradigmas, como técnicas de AC
baseadas em entrevistas.

O A4 segue a idéia de integracado e busca atenuar as dificuldades que envolvem a
tarefa de aquisi¢do automatica de conhecimento, mais especificamente a baseada em
indugéo a partir de exemplos. Esta atenuagao de dificuldades acontece em fungao do
uso de informagdes seméanticas nos algoritmos generalizadores, suporte a diferentes
algoritmos e mecanizagéo de procedimentos de refinamento das entradas. Além disto,
o ambiente apresenta facilidades que elevam a eficacia das saidas devido a
possibilidade de aplicagéo de diversos objetos tratadores, que pode ser feita de uma
forma ortogonal as entradas e saldas de diferentes algoritmos.

O fato de possibilitar a aquisicdo de seméntica sobre o dominio e utilizagdo da mesma
pelos objetos da arquitetura, incentiva o surgimento de aplicagbes que utilizam
métodos indutivos em conjunto com métodos dedutivos. Essa idéia € considerada
como uma 6tima forma de minimizar a fraqueza de muitos dos algoritmos indutivos
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baseados em exemplos, que & a falta de conhecimento sobre o0 dominio do problema
[Nufiez 91].

E interessante observar que a arquitetura do A4 privilegia e revigora os algoritmos
mais simples, com menos fungbes embutidas, perque é mais facil acoplar diversos
tratamentos as suas saidas. Algoritmos que ja trazem em si préprio tratamento para
restricbes, podem perder a flexibilidade de se adaptarem a outras formas de
tratamento.

O ambiente como um todo visa facilitar a aplicagéo de técnicas de aprendizado
automatico provendo, com modularidade e flexibilidade, diversas ferramentas que
tratem as limitagbes e restri¢des gue essas técnicas impdem. Este tratamento & feito
de uma forma simples e transparente. A administragdo das tarefas é realizada pelo
gerente do ambiente. Ela & baseada em conhecimento dos componentes da
arguitetura, o que possibilita uma perfeita sincronizagéo e sinergia entre as partes do
Ad4.

Um enfoque mais detalhado em torno da modelagem do mundo real, com vistas a
organizagdo de dados de treinamentio a serem submetidos a algoritmos
generalizadores indutivos, mostrou que € necessaria uma boa modelagem do dominio,
para entdo se obter resultados eficazes a partir de aigoritmos indutivos.

O A4 possui a classe modela dominio que auxilia a modelagem do dominio e &
fundamentada em métodos semi-automaticos de aquisicdo de conhecimento
(baseados em entrevistas). Numa das formas de realizar essa modelagem, entrevistas
dirigem a apresentacdo dos exemplos, selecionado os mais representativos. Estes
exemplos selecionados se tornam um 6timo conjunto de treinamento para o algoritmo
generalizader, tornando o aprendizado rapido com menos esforgo dispendide. Com
isso, pudemos concluir gue um suporte automatizado a obteng@o de casos e
conhecimento preliminar sobre o dominio torna mais agil e eficiente a tarefa de
aquisicdo de conhecimento para sistemas baseados em conhecimento.

8.2 Relevancia

No nosso entender, as principais contribui¢ctes deste trabalho incluem:

s Uma discussdoc sobre os meétodos automatizados de aquisicdo de
conhecimento, com uma analise critica das principais tecnicas utilizadas.
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= Uma anélise mais profunda sobre os problemas operacionais dos métodos
indutives de aquisicdo de conhecimento.

o A definicdo do Ambiente de Apoio a Aquisicdo Automatica de Conhecimento
- A4 para auxiliar o processo de AC indutiva.

= Algumas consideragoes sobre a filosofia de orientagéo a objeto e a descrigéo
de uma metodologia de desenvolvimento de sistemas baseada nessa
filosofia, usada no desenvolvimento do A4.

= A proposi¢&o de estratégias para automatizar a modelagem do dominio para
0s métodos de AC indutiva.

= Aimplementacgédo da estrutura bésica do A4 e das estratégias de modelagem
do dominio na classe modela dominio. Através dessa implementacédo
pudemos validar a proposta do A4 com casos reais.

8.3 Trabalhos Futuros

Acreditamos que o A4, longe de ser a solugdo para o problema de AC indutiva, é o
comeco de uma abordagem para atenuar as dificuldades do processo de AC. No A4
projetamos e implementamos uma configuragdo minima. Podemos vislumbrar futuros
projetos tanto no tocante a inclus&o de novas ferramentas ao ambiente, como novas
instanciacdes dos objetos ja existentes. Alguns destes novos projetos poderéo ser:

o Validar as heuristicas da modelagem do dominic com a aplica¢éo de casos
reais em diferentes dominios.

o |Incorporar recursos graficos ao objeto discretizador para auxiliar a escolha
dos atributos nominais durante o processo de discretizagéo.

= Desenvolver uma metodologia de comparagao entre solugdes, que, além de
considerar aspectos como acuracia, tamanho da saida e clareza, contemple
0 aspecto semantico.

o Construir algoritmos indutivos que incorporem as diversas formas de
conhecimento preliminar previstas pelo A4.

o Projetar e implementar objetos que realizem simplificagbes das saidas
geradas pelos algoritmos.

o Projetar eimplementar objetos que adicionem estratégias as saidas geradas
pelos algoritmos generalizadores, considerando o conhecimento preliminar
obtido para o dominio.
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= |Incorporar ao A4 objetos que implementem técnicas para combinar
resultados de diferentes algoritmos generalizadores. Essas técnicas devem
prever a combinag&o de resultados em diferentes formas de representagéo
de conhecimento.

a Implementar objetos que realizem a transformagédo das diferentes formas de
representagdo possiveis de se utilizar no A4 para alguns importantes shells
do mercado.

a Prover objetos que auxiliem a validacdo pelo usuério dos resultados gerados.
Para isto deve-se fazer uso das interfaces graficas a fim de tornar esse
processo o0 mais amigavel possivel.

e Transformar o gerente do A4 em um SBC, semelhante ao hipercom do
ambiente integrado de aquisi¢céo de conhecimento HOLOS[Oliveira 90].
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Apéndice A

Métodos Reutilizaveis pelos Projetistas de
Algoritmos

Classe Exemplo

int QualQtdeExemplos(), /I Retorna a quantidade de exemplos da
tabela de exemplos corrente

int QualQtdeAtributos(); /I Retorna a quantidade de atributos da
tabela de exemplos corrente

int QualQtdeClasse(); // Retorna a quantidade de classes na
tabela de exemplos corrente

int QualQtdeAtribVal(); // Retorna a quantidade de pares
atributo/valor na tabela de exemplos
corrente

int freq_classe(int cl); /I Retorna a frequéncia de aparecimento da

classe ¢/ na tabela de exemplos corrente.
Em caso de erro retorna -1.

int freq_atributo(int at); // Retorna a frequencia em que o atributo at
apareceu com valores na tabela de
exemplos corrente.

int freq_valor(int at, int val); // Retorna a frequencia de aparecimento do
valor val para o atributo at na tabela de
exemplos corrente

int FreqgExemplo(int ex); // Retorna a frequencia do exemplo ex na
tabela de exemplo corrente.

int CustoAtributo(int at), // Retorna o custo do atributo at. Em caso
de erro ou auséncia retorna -1.
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int ValAtribExemplo(int ex, int at); /I Retorna o valor do atributo at no exemplo
ex.. Caso haja buraco o valor retornado &
-1 e em caso de erro -2.

int ClassedoExemplo(int ex); // Retorna o valor da classe para o exemplo
ex.
char *nome_atributo(int at); // Retorna um ponteiro para o nome do

atributo de codigo at. Caso at néo exista,
retorna um ponteiro para um " " (nome em
branco)

char *nome_valor(int val); // Retorna um ponteiro para 0 nome do
valor de c6- digo val. Caso val néo exista,
retorna um ponteiro paraum " " (nome em
branco)

char *nome_classe(int cl); // Retorna um ponteiro para 0 nome da
classe de cédigo cl. Caso ¢/ ndo exista,
retorna um ponteiro para um " " (nome em
branco)

int cédigo_atributo(char *nomeat); // Retorna o cédigo do atributo de nome
nomeat. Caso nomeat ndo exista, retorna
-1.

int cédigo_classe( char *nomecl); // Retorna o codigo da classe de nome
nomecl. Caso nomecl ndo exista, retorna
-1.

int cédigo_valor(char *nomeval); // Retorna o cddigo do char *nomeval);
valor de nome nomeval. Caso nomevaln&o
exista, retorna -1.

Exemplo de Utilizag&o:

#include Adexem.H
Exemplo *ex;

// \/mprime os valores de um tabela de exemplo
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for (int i=0; i<QualQtdeExemplos;i++)
for (intj= 0; j< QualQtdeAtributos;j+ + )

fprint("Valor Atributo = = %s", ex-nomea_valor (ex-ValAtribExemplo (i, ))));

Classe Relevancia

int RelevanciaCondClasse(int val, // Retorna o grau de relevancia de um valor
int at, int cl); val de um atributo at para uma classe c/.
Senéo retorna zero.

Exemplo de utilizacdo

#include Adrel.H
ginclude Adexem.H
Relevancia *rel;
Exemplo *ex;

/1 Se o valor 1 do atributo 1 for relevante a classe 1 entdo o nome do valor, do atributo e da
classe € impresso

if (rel->RelevanciaCondClasse(1,1,1))
printf("Valor %s do Atributo %s é relevante para a classe %s, ex-> nome_valor (1),
ex->nome_atributo(1), ex-nome_classe(1));

Classe Hierarquia

int codigo_generalizacao(char // Retorna o codigo do nome da
*nomegn); generalizacdo nomegn. Caso nomegn nao
exista, retorna -1

char *nome_generalizacao(int // Retorna um ponteiro para 0 nome da
codgn); generalizagdo de cédigo codgn. Caso
codgn nao exista, retorna -1

int QualQtdeValporGen(int gen, int // Retorna a Quantidade de valores
atrib); generalizados pelageneralizagéo gen para
o atributo at.
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int QualGenAtribVal(int at, int val); // Retorna a generalizag&o para o par
atributo/valor at/ val.

Exemplo de Utilizacdo

#inciude Adhiera.H
#include Adexem.H
Hierarguia “hrg;
Exemplo *ex;

/f tmprime o nome da generalizagdc de valor 1 e do atributo 1

printf(*Valor %s do Atributo %s & generalizado por %s, ex-» nome_valor (1),
ex->nome_atributo{1),hrg-> nome_generalizacdo(hrg->QualGenAtribVal(1, 1)));

Classe Algoritmo

virtual void executa(); /! Executa 0 corpo do algoritmo
generalizador que estiver instanciado

float EntropiaAtribute(int at); // Calcula o valor da entropia do atributo at
na tabela de exemplos corrente.

int AtributoMenorkEntropia(); /l Retorma o atributo de menor atributo da
tabela de exemplos corrente.

void FormaSubConjunio{int at, int // Retira da tabela de exemplos corrente o0s
val); exemplos que nao tem valor val paira o
atributo at.

void RecuperaSubConjunto(int at, // Recupera para a tabela de exemplos
int val}; corrente 0s exemplos que nédo tem valor val
para o atributo at.

void ExcluiExMapeado(int at, int // Exclui da tabela de exemplos corrente cs
val, int cl); exemplos em que o atributo at tem valor va/
e gue conclua a classe ¢l.
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int FregCondClasse(int at, int val, //Retorna afrequencia de aparecimento da
int cl); condicdo atributo at e valor val concluindo
aclasse cl.

Exemplo de Utilizagéo
#include Adalg.H
#include Adexem.H

Algoritmo *alg;
Exemplo *ex;

/Il Calcula a Entropia do atributo idade

float at = alg->EntropiaAtributo(ex->codigo_atributo("ldade"));
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Apéndice B

Como Incluir Algoritmos no A4

Infelizmente, a linguagem C++ por ser uma linguagem basicamente estatica,
caracteristica herdada de sua precursora linguagem C, impossibilita a inclusdo
dindmica de classes no ambiente A4. Em fungéo disso o projetista de novos algoritmos
é obrigado a atualizar o cédigo fonte do ambiente para incluir a classe de algoritmos
que ele desenvolveu. O que buscamos no A4 foi minimizar os efeitos colaterais desse
processo, simplificando-o0 ao maximo.

Quando do desenvolvimento de um novo algoritmo o projetista devera criar uma
nova classe que comportara o corpo do algoritmo. Esta nova classe deve
obrigatoriamente ser subclasse da classe algoritmo ou de outras subclasses ja
definidas no ambiente. A figura B.1 mostra a hierarquia inicial que o A4 fornece. Esta
nova classe deve possuir o metodo
executa(), no qual deve estar
definido o corpo basico do algoritmo.

Algoritmo
Com o algoritmo desenvolvido
seguindo essas normas, o projetista o i 1D3
deve editar a implementagédo da y
classe Gerente (arquivo EFEES SORREEI S

Adgerente.C) e incluir, dentro do

método inicializa_algoritmo, uma

mensagem ao metodo

inclui_algoritmo passando, como

pardmetro, um ponteiro para o algoritmo a ser incluido. Ainda na implementagéo da
classe Gerente é necessario incluir uma cléausula #inc/lude com o nome da parte de
interface da classe a ser incluida (classenova.H). Um exemplo desse processo segue
a sequir:

Figura B.1 Hierarquia basica de algoritmos em A4



Como Incluir Algoritmos no A4 100

ArquivoA4gerente.C

#include "NovoAig.H"

void Gerente::inicializa_algoritmo()

{

inclui_algoritmo(new *novo_algoritmo);

}

Feita essa alteracdo o projetista deve editar o arquivo Makefile do diretério /home/A4
e incluir o nome da classe que ele desenvolveu na clausula SOURCES.C.

Ap6s essas modificagbes, o projetista pode recompilar o ambiente, executando o
comando make dentro do diretério /home/A4 e utilizar a nova versao do ambiente. E
importante lembrar que para utilizar esse novo algoritmo, ele deve estar catalogado no
ambiente. Isso é feito na tela de tratamento de algoritmos (ver capitulo 7, figura 7.16)
com a opgéo de inclusdo do algoritmo e informado as suas caracteristicas basicas.
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APENDICE C

O Processo de Discretizacdo no A4

O processo de discretizagdo no A4 é realizado através de anélises estatisticas da
ocorréncia dos valores continuos de um atributo. Nessa anélise, para cada exemplo,
consideramos a relagéo existente entre o valor do atributo a ser discretizado e o
elemento de classificacdo. A partir de toda a tabela de exemplos, através de médias
aritméticas dos valores do atributo continuo e do calculo de intervalos de confianga
para cada elemento classificador, o A4 sugere un conjunto de intervalos no qual pode
ser discretizado o atributo.

E importante salientar que a solugéo adotada no A4, longe de ser a solucédo para o
problema de discretizagdo de atributos com valores continuos, constitui-se apenas
uma forma possivel de atacar o problema. Consideramos importante a existéncia do
mecanismo por nds definido, pois ele prové uma consideravel ajuda ao usuario. Mas
percebemos também, que ha algumas falhas neste mecanismo, dentre as quais
consideramos a principal, o fato do numero de intervalos gerados ser definido em
fungcd&o do numero de classes do problema.

O processo de discretizagéo utilizado pelo A4 pode ser definido da seguinte forma.
Sejam:

TE - uma tabela de exemplos com Nex exemplos;

C ={c1, c2, c3,.....,.cn} - O conjunto de Ncl elementos classificadores;
ni - 0 nimero de exemplos que concluem a classe i;

A - Um atributo ordinal que pertence a TE e deve ser discretizado;

VG ={V i1, Vi2,......Mini} - O conjunto de valores do atributo A em exemplos que concluem
o elemento de classificagao i

Calculamos a média aritmética «i, para cada elemento de classificagdo, como sendo:

A partir das médias aritméticas «i para cada classe calculamos um intervalo de
confiang¢a ICi com [ICimin, ICimax], dado por,
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ICrmin = o - Ts (Q/ni) /2
[Cmax =ci +Ts (Q/ny) 12

Onde,

Ts &€ o valor obtido na tabela t-student [Bussab 85] com (Nex - Ncl) graus de liberdade;

Nel nj 5
Q= (1/Nex-Ncl ) _21 'El [Vij - ad]
|= J=

A partir dos Ncl intervalos de confiang¢a(lC) calculados partimos para o calculo dos
intervalos finais(IF). Primeiramente, todos os limites inferiores e superiores sao
ordenados. Com isso obtemos um conjunto de limites L={l1, 12, I3 ..., In} onde
I1<l2<I3<...<In. Os intervalos finais sdo formados a partir da ordem deste conjunto.
Ou seja o conjunto IF de intervalos finais & IF={[I1,12[,[12,13[ [I3,!4],...,[In-1,In]}.

Apés a formagdo do conjunto de intervalos finais podemos utilizar algumas
heuristicas para refinar esse conjunto obtido. A primeira heuristica é definir os limites
minimo e maximo do primeiro e Ultimo intervalo respectivamente. Isso é feito através
do célculo do menor e do maior valor existente na tabela de exemplo. Uma outra
heuristica nos permite eliminar alguns intervalos, apds verificarmos se existem
intervalos que ndo englobem nenhum valor da tabela de exemplos. Nesse caso esses
intervalos séo desnecessarios.

(=) Ambiente de Apoio a Aquisicdo Automatica de Conhecimento
A AN )
Modela Algeritmo Trata Lo
Ambiente de Apoio a Pominio Indutive safda e
}
& Tabela de Exemplos g
L
Gavan) (Salvar Como) (Excuin) ‘
I
i
Exemplos | Classe Idade Sexo Nivel_instrucao F
I
: I Filme 25.0 Masculino Nivel_superior = E
2. Filme 47.0 Feminino 2a_Fase_20_Grau = i
3. Filme 19.0 Feminino Nivel _superior H
4. Esporte 58.0 Masculino 20_Crau - F
5. Noticiario E4.0 Masculino Nivel_superior i
6. Filme 44.0 Feminino zo_Grau |
7. Novela 18.0 Feminino 2a_Fase_2o0_Crau I
8. Novela 49,0 Feminino 2a_Fase_20_Grau
9, Filme 35.0 Masculino 2a_Fase_20_Crau
10. Noticiario 10.0 Masculino Nivel_superior
11. Novela 44.0 Feminino 20_Grau
12. Novela 22.0 Feminino 2a_Fase_2o0_Grau
13. Novela 10.0 Feminino 20_Crau
14. Esporte SE.0 Masculino Nivel_superior
15. Novela 45.0 Feminino 20_Grau
16. Movela 15.0 Feminino 20_Grau
17. Hovela 12.0 Feminino 2a_Fase_20_Crau
18. Hovela EE8.D Feminino 20_Grau
18. Desenho 47.0 Hasculino 20_Grau
20. Desenho 16.0 Feminino 1a_Fase_1o_Grau
21. Desenho 17.0 Masculinog 1a_Fase_10_GCrau
22. Desenho 6.0 Masculino 1a_Fase_10_Grau
23. Novela 8.0 Feminino 1a_Fase_1o_GCrau
24, Novela 11.0 Feminino 2a_Fase_20_Crau e
= Eraveras
/home/vasco/ad/Prefer.TAE

Figura C.1 Tabela de exemplos com atributo ordinal
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A seguir mostraremos como o processo de discretizagdo ¢ feito no A4.

A figura C.1 nos mostra a tabela de exemplos a ser trabalhada. Essa tabela de
exemplos representa o dominio de preferéncias de programas de televiséo. O atributo
idade esta definido como ordinal.

Quando o A4 é
solicitado para
executar um algoritmo
generalizador, a
existéncia de atributos
continuos sera
detectada e a rotinade
discretizagao e
ativada. Apos a
aplicagdo do processo
de discretizagao, tal
como foi descrito
anteriormente, o A4
mostra os intervalos
finais. A figura C.2
mostra os intervalos
gerados. Neste

Ambiente de Apoio a Aquisicho Automética de Conhecimenta E
AN i
Algeritme
\ Soatit indetive o
i - 2 3
| F® Trata Algoritmo
Nome: ID3
o P A
Discretizacia
Conhecime| ad apd
J4 embute (inciuir) ((Alterar) (Excluir)
Representd Atribute: I5adg
Arvore ce O} Intervalo:
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Figura C.2 Intervalos sugeridos para o atributo idade

momento o usuario tem a opgao de aceitar, rejeitar ou modificar os intervalos gerados.

© Tabela de Exemplos

Exemplos| Classe Idade Sexo Nivel_instrucao
1. Filme JuvenilB Masculine Nivel_superior =
3. Filme Senior Feminino 2a_Fase_20_Crau =
3. Filme JuvenilaA Feminino Nivel_superior
4. Esporte Anciao Masculing 20_Grau -
5. Noticiario Velho Masculino Nivel_superior T
6. Filme Senior Feminino 20_Crau
r.3 Novela JuvenilA Feminino 2a_Fase_20_Grau
B. Novela Veterano Feminino 2a_Fase_2o0_Grau
9. Filme Adulto Masculino 2a_Fase_20_Grau
10. Noticiario Infantil Masculino Rivel_superior
11. Novela Senior Feminino 20_Grau
12. Novela Juvenila Feminino 2a_Fase_20_Grau
13. Novela Infantil Feminino 20_Grau
14, Esporte Veterano Masculine Nivel_superior
15. Novela Senior Feminino 20_Grau
16. Novela Infanto_juvenil Feminino 20_Grau
17. Novela Infantil Feminino 2a_Fase_2o0_Grau
18, Novela Vvelho Feminino 20_Grau
19, Desenho Senior Masculino 20_Grau
20. Desenho Infanto_juvenil Feminino 1a_Fase_1o_Grau
21. Desenho Juvenila Masculino 1a_Fase_1lo_Grau
22. Desenho Infantil Masculino 1a_Fase_1o_Crau
23 Novela Infantil Feminino 1a_Fase_1o_Grau
24. Novela Infantil Feminino 2a_Fase_Zo_Grau P88
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Figura C.3 Tabela de exemplos com atributo discretizado




O Processo de Discretizaciio no A4 104

Ap0s a confirmagao de aceitacdo da discretizacdo, o A4 atualiza a tabela de exemplos
original trocando todos os valores contfnuos para 0s seus novos valores nominais.
Depois dessa atualizacdo o usuério pode modificar o nome dos valores para nomes
que sejam mais repsentativos para o dominio. A figura C.3 mostra a tabela de exemplos
do dominio de preferéncias apds a tarefa de discretizagéo e apoés a mudanga do nome
dos valores dos atributos.



