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RESUMO

A fase critica do processo de construgdo de sistemas especialistas é a
responsavel pela geracdo da base de conhecimento, porque ela é cara,
dificil e de grande influéncia sobre a qualidade final desses sistemas.

A inducéo a partir de exemplos, gera bases de conhecimento em forma
de arvores de decisdo ou de regras, através de algoritmos chamados de
algoritmos indutivos.

Algoritmos indutivos podem ser do tipo nao-incremental ou incremental.

Algoritmos néao-incrementais recebem como entrada um conjunto de
exemplos e geram como saida uma base de conhecimento.

Algoritmos incrementais recebem como entrada uma base de
conhecimento e um conjunto de novos exemplos e geram como saida uma
base de conhecimento atualizada.

Neste trabalho apresentamos uma analise comparativa de desempenho
entre essas duas familias de algoritmos geradores de arvore de decisao.

Mostramos através de analise comparativa teérica e experimental que,
ao contrario do que os autores dos algoritmos incrementais disseram
sobre esses algoritmos, somente em raras situagdes de dominios e de
quantidade de exemplos esses algoritmos mostraram-se mais eficientes
que os nao-incrementais, ndo atingindo assim os objetivos a que se
propunham.




D e e T e e b T e e e e St
1 Introducao

1.1 Inteligéncia artificial

A Inteligéncia Artificial é uma ciéncia relativamente recente e seu nome
surgiu em meados da década de 50 e foi dado por John MacCarthy numa
conferéncia, realizada em Darmouth, que estudava o uso do computador
na simulacéo de aspectos da inteligéncia humana.

Ela interage com a lingiiistica quando do estudo de interfaces de
sistemas com seres humanos, com a filosofia e a psicologia quando do
estudo de aspectos da inteligéncia, do raciocinio, do ensino e da
aprendizagem, com a engenharia e a ciéncia da computacdo quando da
concepgao de maquinas ou computadores inteligentes. Isto provoca o
aparecimento de pesquisadores com os mais diversos perfis, cada um
deles procurando dar uma definicdo que espelhe melhor as metas e
métodos de suas pesquisas.

Apresentar uma defini¢cdo que seja aceita por todos os estudiosos da area
e que abranja os seus diversos enfoques nédo tem sido uma tarefa facil.
Nao ha uma defini¢gdo que seja aceita como um consenso por todos os
cientistas da area.

Para exemplificar citamos algumas dessas definicoes:
. Patrick H. Winston [Winston 84].

“Inteligencia Artificial € o estudo das idéias que permitem aos
computadores tornarem-se inteligentes.”




Capitulo 1 - Introdugdo

1.2

. Eugene Charniak [Charniak 85].

“Inteligencia Artificial é o estudo das faculdades mentais
através do uso do computador.”

. Peter Bock [Bock 85].
“Inteligencia Artificial é a capacidade que uma mdquina-
humana (autémata) possui para emular ou simular métodos
humanos para a aquisicdo e aplicacdo do conhecimento e
raciocinio através da dedugao e indugdo.”

Finalmente uma defini¢ao que é creditada ao professor Marvin Misky do
MIT (Massachusetts Institute of Tecnology), e apresentada em [Boden
77].

“Inteligéncia Artificial é a ciéncia que constréi mdquinas que

executam atividades que exigem inteligéncia se forem feitas

pelo homem.”

Verificamos nessas definicoes a presenca das duas escolas de
pensamento identificadas por Firebaugh [Firebaugh 89]. Uma escola
que considera a “mente como objeto e a mdquina como ferramenta”
(segunda defini¢éo) e a outra que considera o “computador como objeto e
a mente como modelo” (primeira, terceira e quarta defini¢des).

Dentro dessas duas escolas de pensamento, a segunda, que considera a
mdquina como objeto e a mente como modelo, tem apresentado
resultados de maiores sucessos. Esses resultados sdo conseqiiéncia
principalmente de trabalhos na 4rea da robética e da engenharia do
conhecimento.

Sistemas baseados em conhecimento e engenharia do
conhecimento

Nas décadas de 60 e 70 as pesquisas na drea de inteligéncia artificial
direcionavam-se para a busca de métodos gerais de desenvolvimento de
um resolvedor tnico de problemas (GPS - General Problem Solver). O
insucesso na busca desse método geral redirecionou as pesquisas no
sentido de se buscar métodos especificos de solugdo de problemas
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[Jackson 86]. Percebeu-se, que somente um grande poder de inferéncia
néo seria suficiente para o desenvolvimento de um sistema inteligente
que apresentasse alguma real utilidade. A qualidade e a quantidade do
conhecimento tratado pelo sistema era tdo ou mais importante que seu
poder de inferéncia.

Dessa constatacdo, surgiu a necessidade de se explicitar e separar o
conhecimento do c6digo que manipula esse conhecimento, i.e., que
realiza inferéncia sobre ele. Comegaram a ser desenvolvidos entdo
sistemas com essas caracteristicas, e por isso foram chamados de
sistemas baseados em conhecimento.

O processo de desenvolvimento dos sistemas baseados em conhecimento,
com particular énfase a aquisicdo do conhecimento humano para
incorporé-lo aos sistemas computadorizados, foi definido no inicio da
década de 70 como Engenharia do Conhecimento. Os técnicos
responsaveis pela captagdo desse conhecimento e posterior elaboracao
desses sistemas foram batizados de Engenheiros do Conhecimento.

Com o surgimento dos primeiros sistemas baseados em conhecimento
pensou-se na possibilidade da construgédo de um sistema que simulasse o
comportamento de um ou de varios especialistas humanos. Com uma
boa méquina de inferéncia e uma grande base de conhecimento, poderia-
se construir um sistema generalista que soubesse tudo sobre qualquer
dominio. Esta tentativa também néao teve sucesso, pois o tamanho desta
base de conhecimento e o espago de busca a ser trabalhado pela
méquina de inferéncia teriam dimensoes invidveis de serem tratadas.
Além disso, a obtengdo de uma base de conhecimento com tais
caracteristica era praticamente impossivel.

Assim, passou-se entdo a construir sistemas baseados em conhecimento
para resolver problemas especificos em dominios menores e bem
delineados. As 4reas inicialmente abordadas foram as da medicina,
geologia, agronomia e financeira.

A esses sistemas, por se restringirem a uma estreita drea de atuacéo
mas tratada com profundidade, passou-se a dar o nome de sistemas
especialistas.
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1.3 Sistemas especialistas

Dentre as pesquisas da é&rea de Inteligéncia Artificial, aquelas
relacionadas com sistemas especialistas tém sido as principais
responsaveis pelo crescimento da 4rea. Este crescimento é creditado a
motivacdo dos cientistas obtida em conseqiiéncia da grande
credibilidade junto a comunidade usuéria desses sistemas, pois eles tém
conseguido viabilizar e justificar a solucdo de variados problemas reais.

Michaelsen apresenta uma definicéo bastante abrangente para sistemas
especialistas que é citada em [Firebaugh 89]:

“Sistemas Especialistas sao sistemas de computac¢do que
podem aconselhar, analisar, classificar, comunicar,
consultar, projetar, diagnosticar, explicar, investigar, prever,
formar conceitos, identificar, interpretar, justificar, aprender,
gerenciar, monitorar, planejar, apresentar, recuperar,
escalonar, testar e ensinar. Eles tratam de problemas que
normalmente seria necessdario o uso de especialistas humanos
na sua solugdo.”

E bastante visivel que esta defini¢do ndo pode ser considerada como
uma definicdo restrita. Ela d4 énfase a abrangéncia que os sistemas
especialistas tém demonstrado, embora nenhum destes sistemas em
particular tenha conseguido apresentar todas essas caracteristicas.

Podemos considerar a arquitetura de um sistema especialista como
sendo formada por trés principais médulos:

«» Base de conhecimento.

« Sistema de controle, composto de:
.mAquina de inferéncia
.médulo de explanacéo.

« Interface com o usuario.

Uma boa representacdo grafica dessa arquitetura foi apresentada em
[Alexandre 94] e a reproduzimos na FIG. 1.1:
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FIGURA 1.1 Arquitetura bésica de um sistema especialista.

Da mesma maneira que nos sistemas tradicionais, podemos dividir o
processo de construcdo de sistemas especialistas em vérias etapas ou
fases. Karen L. McGraw sugere dividir esse processo nas seguintes
fases [MacGraw 89] :

« Identificacéo das caracteristicas do problema
« Conceituacéo do dominio

« Organizagéo e formalizacgéo do conhecimento
» Implementacéo

» Testes

« Validacdo e

» Manutengéo

Nos sistemas tradicionais, as maiores dificuldades estdo concentradas
nas fases iniciais de captacéo das necessidades dos usuérios. Elas irdo
nortear as fases seguintes e contribuir diretamente para a qualidade
final do sistema. As pesquisas em engenharia de software para sistemas
tradicionais tém constantemente procurado metodologias e técnicas
visando melhorar a captacdo das reais necessidades dos usuérios
objetivando a producéo de sistemas com menor custo e maior qualidade.

Da mesma forma, em sistemas especialistas, as fases iniciais
responséaveis pela criacdo da base de conhecimento, sao as fases criticas
no processo de construcdo de um sistema especialista. Essas fases
iniciais tornam-se criticas em funcgéo da grande dificuldade do processo
de aquisicdo de conhecimento, de seu alto custo e principalmente
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porque a experiéncia tem mostrado a sua grande e direta influéncia na
qualidade final do sistema.

Essa dificuldade, que se transformou num verdadeiro ponto de
estrangulamento do processo de elaboracdo de um sistema especialista,
é conhecida da comunidade cientifica da drea como “The Feigenbaum
bottleneck”, por ter sido identificada por Edward Feigebaum [Feigebaum
81].

Varios sao 0s métodos que tém sido usados no processo de aquisicdo de
conhecimento. Podemos classificar esses métodos em dois grandes
grupos [Boy 87}:

» Métodos cognitivos.
« Métodos automatizados.

Os métodos cognitivos baseiam-se em entrevistas feitas pelo engenheiro
do conhecimento junto ao especialista. Esses métodos tém muita
semelhanca com as técnicas de levantamento de informacoes utilizadas
pelos analistas de sistemas tradicionais nas fases de anteprojeto e de
projeto légico. Devido as dificuldades de comunicacéo entre o engenheiro
de conhecimento e o especialista, provocadas frequentemente pelo pouco
conhecimento do dominio por parte do engenheiro do conhecimento, e
pela pouca disponibilidade de tempo do especialista, esses métodos, em
geral, tornam-se bastante lentos. Por outro lado um bom especialista
normalmente é raro e consequentemente caro o que torna também esses
métodos muito dispendiosos.

A experiéncia tem mostrado que um engenheiro de conhecimento, que
domina bem as técnicas de entrevistas, com um bom conhecimento do
dominio e que mantenha um bom relacionamento com o especialista,
consegue acrescentar a base de conhecimento, em média, apenas de uma
a quatro regras por dia [Shapiro 87].

Essas dificuldades inerentes aos métodos cognitivos tém orientado os
esforcos das pesquisas para os métodos automatizados que procuram
eliminar essas dificuldades, visando diminuir o tempo gasto na geracéo
da base de conhecimento e como conseqiiéncia seus custos, sem
entretanto comprometer sua qualidade.



Capitulo 1 - Introducdo 7

John Boose [Boose 90] classifica os métodos automatizados em duas
categorias:

¢ métodos semi-automaticos (baseados em entrevistas).
¢ métodos automaticos (baseados em aprendizagem automatica).

Os métodos semi-automdticos procuraram contornar as dificuldades dos
métodos cognitives através da tentativa de automatizacio das
entrevistas, objetivando, dessa maneira, diminuir a necessidade da
presenca do engenheiro do conhecimento. Com esse método, o
especialista interage diretamente com a mAquina através de entrevistas
conduzidas pelo computador.

Alguns sistemas como o ETS (Expertise Transfer System) [Boose 84],
AQUINAS [Boose 87], SALT [Marcus 87], MOLE [Eshelman 88],
KRITON [Diederich 88], KITTEN [Shaw 88}, utilizando métodos semi-
automaticos foram implementados e considerados como uma evolugéo
em relacio aos métodos cognitivos. Entretanto, a utilizagdo desses
sistemas mostrou ainda graves deficiéncias, Varias dessas deficiéncias
sdo citadas em [Mongiovi 95], entre elas podemos destacar:

o As entrevistas podem ficar muito longas e cansativas.

* A maioria desses sistemas 86 conseguem gerar regras atdmicas.

o Esses sitemas sio centrados quase que exclusivamente no
especialista, utilizando muito pouco ou quase nada as
experiéncias anteriores.

Outra abordagem de automatizacdo de aquisi¢do do conhecimento
surgiu, desta vez mais abrangente, procurando levar em consideracéo
todas as formas possiveis pelas quais uma mdéquina possa captar
conhecimento do ambiente. Com esta abordagem tém surgido muitos
trabalhos de pesquisa e essa drea foi denominada de aprendizagem
automdtica ou “Machine Learning” [Michalski 86].

Quando utilizamos técnicas de aprendizagem automdtica para a
obtencéo de conhecimento e esse conhecimento poder ser representado
de uma forma explicita, temos um método automdtico de aquisi¢ido de
conhecimento [Cirne 91].
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1.4 Métodos automaticos de aquisicdo de conhecimento

Um método de aquisi¢do de conhecimento é dito automético quando
capta conhecimento, de uma forma automaética, a partir do ambiente que
o envolve e o representa, de uma forma explicita, através de uma base
de conhecimento [Cirne 91].

Antes de descrevermos os principais paradigmas da aprendizagem
automatica, vamos descrever, de forma resumida, os mecanismos bésicos
de inferéncia légica, visto que esses paradigmas utilizam regras de
interferéncia légica para viabilizar a automacdo da aquisicdo de
conhecimento.

Mecanismos basicos de inferéncia légica

Os métodos de aprendizagem automdtica utilizam alguns mecanismos
bésicos de inferéncia logica. As trés regras de inferéncia légica mais
utilizadas sao:

¢ Deducao

e Inducéo

e Abducao
A deducgdo consiste em se chegar a uma conclusdo a partir de
premissas previamente colocadas. Ela se caracteriza por preservar a
verdade e é uma inferéncia do geral para o particular.
O exemplo a seguir esclarece melhor esse conceito:

” Todo algoritmo indutivo que gera dvore de decisdo

como base de conhecimento, apresenta o problema

sintdtico”.

* O ID3 é um algoritmo indutivo que gera drvore de
decisao’.

Entéao podemos inferir que:

“O ID3 apresenta o problema sintdtico”.



Capitulo 1 - Introdugdo 9

Em linguagem da légica das proposicdes temos:

Se A éverdade, e A implica B é verdade, entdo B é verdade.

A4,4—> B
‘B

A inducdo chega a conclusao a respeito de todos os elementos de um
conjunto a partir de observacdes feitas apenas sobre alguns elementos
desse conjunto. Esta conclusao podera ou nao ser verdadeira. £ uma
inferéncia do particular para o geral.
Para esclarecer esse conceito, consideremos o seguinte exemplo:
Sejam as afirmacdes:

“0 ID3 é um algoritmo indutivo que gera dvore de decisdo”.

“0 ID4 é um algoritmo indutivo que gera dvore de decisdo”.

“0 ID5 é um algoritmo indutivo que gera dvore de decisd@o’.
Entéao podemos inferir que:

“Todo algoritmo indutivo gera drvore de decisdo”.

O resultado da inducéo pode ser verdadeiro ou nao. Neste exemplo
apresentado, o resultado da indugdo ndo é verdadeiro, pois temos
algoritmos indutivos que néo geram arvores de deciséo.
Em linguagem da légica das proposicoes temos:

Se A éverdade, e ‘Bé verdade, entdo A implica‘B.

A,B
A—>B



Capitulo 1 - Introducdo 10

A abducgéo é uma forma de se chegar a uma inferéncia plausivel ou
uma concluséo apenas aceitdvel, que é consistente com as informacoes
disponiveis mas que pode ou néo ser verdadeira.
O exemplo a seguir esclarece melhor essa idéia:

” Todo professor deveria ser melhor remunerado”

"0 Haroldo deveria ser melhor remunerado”
Entao podemos inferir:

“O Haroldo é professor”

A afirmacao final podera ou nao ser verdadeira, aqui neste exemplo, da
mesma forma que no exemplo anterior de indugéo, nio é verdadeira.

Em linguagem da légica das proposicdes, temos:
Se 4 implica ‘B é verdade, e ‘B é verdade, entdo A é verdade.

a4—>B,B
a

A abducéo, da mesma forma que a indugéo, néo preserva a verdade, mas
quando utilizada associada a técnicas estatisticas, consegue identificar a
inferéncia mais provéavel entre as varias possiveis.

Paradigmas de aprendizagem automatica

Jaime Carbonel [Carbonell 89] classifica os métodos de aprendizagem
automética em quatro principais paradigmas:

e Conexionista
Genético
¢ Analitico
Indutivo
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O paradigma conexionista foi inspirado no funcionamento do cérebro
humano. E composto de modelos baseados em redes neurais artificiais,
que tentam imitar a maneira de funcionamento do cérebro humano. Os
modelos conexionistas sao também chamados de redes neurais artificiais
(RNA), redes neurais ou sistemas de processamento paralelo
distribuidos. O aprendizado é realizado através de ajuste de pesos em
uma rede neural.

A abordagem conexionista é criticada por nédo conseguir explicitar a
linha de raciocinio utilizada na solugéo de problemas [Mongiovi 95], mas
apresenta bons resultados em dominios com uma grande massa de
dados, e é bastante 1til para sistemas evolutivos.

O paradigma genético foi inspirado na teoria da evolugio e selegédo
natural de Darwin [Goldberg 89]. E composto de algoritmos chamados
genéticos que partem de uma populacdo de individuos para produzir
uma populacdo melhor adaptada ao meio. Os individuos correspondem
as variacbes das descrigdes de conceitos de uma mesma espécie, e
combinacoes destes individuos séo testadas contra uma funcao objetivo
(critério de selegdo). A qualidade dos resultados deste paradigma
depende diretamente de um grande ntmero inicial da populagdo e é
utilizado convenientemente apenas quando o espaco de hipéteses é
muito grande, ndo estruturado e quando o custo do teste das hipéteses é
baixo [Mongiovi 95].

O paradigma analitico é baseado em aprendizagem a partir de poucos
exemplos e um substancial conhecimento do dominio em questéo. Utiliza
experiéncia de problemas passados para guiar quais cadeias dedutivas
percorrer quando da resolucdo de novos problemas, ou para fornecer
regras de controle que tornem mais eficientes as pesquisas do dominio.
Segundo Engelbert Nguifo [Nguifo 931, os métodos que se utilizam deste
paradigma podem ser classificados em:

e por analogia ou baseados em casos (CBL:Case-Based Learning)
o baseados em explanacoes (EBL:Explaination-Based Learning)

Os métodos baseados em casos se baseiam na transferéncia de conceitos
de um objeto (base) para outro (meta), a partir da informacéo de que
eles sdo semelhantes. Esses métodos utilizam os trés mecanismos
bésicos de inferéncia: a deducéo, a inducéo e a abducéo.
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Os métodos baseados em explanacoes utilizam uma aprendizagem onde
a generalizacao € justificada por explicagoes. Ela consiste de uma fase
de explicacdo (utilizando o mecanismo de deducdo), seguida algumas
vezes de uma fase de generalizagao (utilizando o mecanismo de indugéo)
que permite atualizar o conhecimento até entédo aprendido.

O paradigma indutivo procura induzir uma descricdo geral de um
conceito a partir da descricdo de um conjunto de exemplos e contra-
exemplos desse conceito. O objetivo é construir uma descrigdo geral do
conceito no qual todas as instdncias podem ser rederivadas por
instanciacdo mas nenhuma das instincias negativas (contra-exemplos)
podem ser derivadas pelo mesmo processo. Este paradigma é
particularmente indicado para se adquirir novas descrigoes de conceitos
e regras para sistemas especialistas [Vasco 93].

O paradigma indutivo por sua vez pode ser classificado em duas
subclasses:

e Aprendizagem indutiva a partir de observacoes.
e Aprendizagem indutiva a partir de exemplos.

A aprendizagem indutiva a partir de observagées é também conhecida
como generalizacdo descritiva. Seu objetivo é encontrar uma descrigéo
geral que caracterize uma colecido de observacoes, i.é, criar descri¢des
especificando as propriedades dos objetos pertencentes a uma
determinada classe.

A aprendizagem indutiva a partir de exemplos é também conhecida
como aquisicio de conceitos. Nela os exemplos observados séo
caracterizacdes de situacies, processos, etc, pré-classificados em uma ou
mais classes ou conceitos. Cada hipétese induzida pode ser vista como
um conjunto de regras de reconhecimento de um conceito, tal que se um
objeto satisfaz uma dessas regras, entéo ele representa este conceito.

Portanto, enquanto a inducdo a partir de exemplos (aquisicio de
conceitos) induz hipéteses para classificar objetos em classes, a inducéo
a partir de observacdes (generalizacdo descritiva) produz descricdo que
especifica propriedades de objetos pertencente a uma certa classe.
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1.5 Aprendizagem indutiva a partir de exemplos

Na aprendizagem indutiva a partir de exemplos pode-se usar dois tipos
de generalizacéao:

e generalizacao parte-global.
e generalizacdo instancia-classe.

Com a generalizacdo parte-global o objetivo é conceituar um objeto a
partir de exemplos que representam partes do objeto.

Com a generalizacao instdancia-classe, o objetivo é fazer uma descricédo
geral de uma classe quando informamos uma colecdo de insténcias da
classe.

Nos restringiremos, em nosso trabalho, a aprendizagem automdtica
indutiva a partir de exemplos utilizando generalizac¢ao instancia-classe,
e a chamaremos de agora em diante apenas como aprendizagem
indutiva a partir de exemplos.

1.6 Algoritmos indutivos utilizados para geracéo de bases de
conhecimento a partir de exemplos

Diversos algoritmos foram desenvolvidos utilizando indugéo a partir de
exemplos para automatizar o processo de aquisicdo de conhecimento.
Esses algoritmos geram bases de conhecimento representadas na forma
de arvores de decisdo ou diretamente na forma de regras.

Os algoritmos que geram Aarvore de decisdo sédo os mais conhecidos e
mais comumente utilizados. Sdo normalmente os algoritmos membros
da familia TDIDT (Top Down Induction of Decision Tree) [Quinlan 86].
Fazem parte dessa familia de algoritmos o ID3 [Quinlan 83], o C4
[Quinlan 87], o CART [Breiman 84], entre outros.

Podemos classificar os algoritmos indutivos com relacdo a estratégia de
construcgéo da base de conhecimento, em:

¢ algoritmos incrementais.
¢ algoritmos ndo-incrementais.
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1.7 Algoritmos Incrementais e niao-incrementais

O conceito de incrementabilidade desses algoritmos vem do fato deles
atualizarem a base de conhecimento (incrementando conhecimento a
base de conhecimento existente) a cada novo exemplo processado.

Para melhor entendermos a disting¢éo entre os algoritmos incrementais e
0s néo-incrementais, consideremos um dominio em que temos uma base
de conhecimento anteriormente gerada através de um conjunto inicial
de exemplos, e novas instincias de exemplos estdo disponiveis para
processamento.

Com um algoritmo ndo-incremental, para incorporarmos o efeito desses
novos exemplos a base de conhecimento, teriamos que desprezar toda a
base de conhecimento ja4 adquirida e darmos como entrada para o
algoritmo generalizador a unido do conjunto inicial de exemplos com o
conjunto das novas instdncias de exemplos.

Com um algoritmo incremental, usarfamos como entrada para o
algoritmo generalizador apenas o conjunto de novas insténcias e a base
anteriormente gerada. Ele atualiza a base de conhecimento a cada
instancia de novo exemplo que é processado.

As FIG.2.1. e FIG.2.2 do capitulo 2, ilustram bem essas duas filosofias
de processamento.

E visivel que, para esta situagéo, a estratégia utilizada pelos algoritmos
incrementais é em principio mais eficiente, pois ndo ha necessidade de
esforco adicional (reprocessamento do conjunto de exemplos iniciais)
para reaprender o conhecimento j4 adquirido (base de conhecimento
anteriormente gerada). Essa, é a nosso ver, a principal motivacéo para o
surgimento dos algoritmos incrementais.

Portanto, para os dominios dindmicos' os algoritmos incrementais
surgiram para dar maior eficiéncia, “mais rapidez”, ao processo de
geracdo automatica de bases de conhecimento.

1 Dominios dindmicos sdo dominios que apresentam uma disponibilidade continua de novos conjuntos de
treinamento.
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1.8

Os algoritmos incrementais, da mesma forma que os ndo-incrementais,
podem gerar bases de conhecimento representadas através de arvore de
decisao ou de regras, sendo que os mais conhecidos e usados sio os das
Arvores de decisao.

Objetivos do trabalho

Como vimos no item anterior, os algoritmos incrementais surgiram como
uma evolugdo dos algoritmos n#o-incrementais no sentido de melhoria
de desempenho de processamento.

Geralmente, um algoritmo incremental se baseia em algum outro
algoritmo néo-incremental e procura chegar ao mesmo resultado que
chegaria o nao-incremental através de um processo que seria mais
eficiente. Um exemplo disso sédo o ID4 [Schlimmer 86], ID5 [Utgoff 88],
ID5R [Utgoff 89], IDL [Van de Velde 89] que se baseiam no ID3
[Quinlan 83] e geram 4arvore de deciséo, e 0 AQ15 [Michalski 86b]} que se
baseia nos algoritmos nio-incrementais da familia dos AQs (AQ7-AQ11)
[Michalski 831 e gera regras,

Alguns desses algoritmos incrementais vao um pouco além e incorporam
outras melhorias em relagéo ao algoritmo no qual ele foi inspirado. Este
é, por exemplo, o caso do IDL que incorpora um critério adicional
(relevancia topolégica), ndo utilizado no ID3, para escotlha de um
atributo para o né, visando possibilitar uma eventual diminuicio do
tamanho da 4rvore através de poda. Estas melhorias entretanto néao sao
inerentes a incrementabilidade, e poderiam ser incorporadas também
aos algoritmos néo incrementais.

Quando os autores desses algoritmos incrementais apresentaram seus
trabalhos & comunidade cientifica, procuraram justificar sua utilidade
através de comparacbes com seus antecessores, (Geralmente essas
comparagoes sdo feitas em relacdo ao desempenho de processamento
(custo) e em relagio ao resultado final do algoritmo (base de
conhecimento).

Estudando alguns desses algoritmos e analisando o resultado dessas
comparacgtes, principalmente em relagéo ao desempenho, verificamos
que elas eram muito simplistas pois:

R
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o As anélises levavam em consideracgéo apenas o pior caso;

e Mesmo considerando o pior caso, ndo levavam em consideracéo
as diversas situagoes do dominio;

e As métricas utilizadas néo nos pareciam as mais adequadas;

e Os autores se mostravam muito parciais na comparacgédo dos
resultados de seus algoritmos.

Com base nessas observagdes preliminares, resolvemos direcionar nosso
trabalho visando fazer uma comparacéo mais aprofundada entre esses
algoritmos, com o objetivo de procurar identificar mais corretamente
sua melhor aplicabilidade. Ou seja, até que ponto os algoritmos
incrementais sdo uma solucdo? Ou serd que sdo um problema? O
objetivo maior deste trabalho é procurar uma resposta para essas
indagacdes.

Por serem mais frequentemente utilizados, por serem mais citados na
literatura, e por uma questdo de amplitude do trabalho, restringiremos
o escopo deste estudo aos algoritmos incrementais que geram érvore de
decisdo, deixando a outra familia de algoritmos (geradores de regras),
basicamente representada pelo AQ15, para futuros trabalhos.

Organizacao da dissertacao

Visando documentar nosso trabalho, organizamos esta dissertacdo em
capitulos que a seguir descrevemos:

Capitulo-2 - Os algoritmos indutivos incrementais e nao-incrementais,
onde descreveremos o0s principais algoritmos indutivos incrementais
utilizados para geracéo de bases de conhecimento representadas através
de arvore de decisdo.

Capitulo-3 - Andlise comparativa tedrica entre algoritmos incrementais e
ndao-incrementais, onde compararemos os custos de processamento dos
principais algoritmos incrementais com o algoritmo ID3, escolhido para
representar os ndo-incrementais, com base em métricas e complexidades
apresentadas por seus autores.
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Capitulo-4 - Andlise comparativa experimental entre algoritmos
incrementais e ndo-incrementais, onde compararemos os custos de
processamento do algoritmo ID5 (escolhido para representar os
incrementais por razdes que serao mostradas no capitulo 3) com o ID3
(escolhido para representar os ndo-incrementais), e faremos uma anaélise
critica das métricas de custo utilizadas pelos autores dos algoritmos
incrementais.

Capitulo-5 - Conclusées e futuros trabalhos, onde mostraremos em que
situacoes os algoritmos incrementais, aqui analisados, sao mais
eficientes que os nao-incrementais, e relacionaremos alguns trabalhos
possiveis de serem desenvolvidos visando dar continuidade aos estudos
aqui apresentados.

Apéndice A - Resultados da andlise experimental em dominios estdticos,
onde mostraremos os valores dos custos dos algoritmos ID3 e ID5
resultantes dos diversos experimentos realizados com dominios
estaticos.

Apéndice B - Resultados da andlise experimental em dominios
dinémicos, onde mostraremos os valores dos custos dos algoritmos ID3 e
ID5 resultantes dos diversos experimentos realizados com dominios
dindmicos.

Apéndice C - Cédigo fonte do algoritmo ID5 utilizado na andlise
experimental.



R R AT B R T AR A R R T L T 0 e S S S T e

2 Os algoritmos indutivos incrementais e
nao-incrementais

2.1 Introducao

Um dos fatores do sucesso do processo de aquisicdo automatica de
conhecimento é a sua capacidade de gerar conhecimento de facil
entendimento e utilizagédo por parte do ser humano [Michalski 86al.

A indugao a partir de exemplos é um dos métodos de aquisicdo
automatica de conhecimento que consiste em inferir uma descrigdo geral
de um certo conceito a partir de um conjunto de exemplos e contra-
exemplos desse conceito, denominado conjunto de treinamento, extraido
de um especialista ou do mundo real [Firebaugh 89].

A arvore de decisao é uma das formas de representacio do conhecimento
gerada pelos métodos indutivos, em que seus nés nao-terminais
representam as caracteristicas mais relevantes de um dominio (os
atributos), os ramos denotam os valores assumidos por esses atributos, e
as folhas representam os elementos de classifica¢ao (os conceitos).

Alguns dominios que se utilizam da aprendizagem automética de
conhecimento dispdem apenas de um unico conjunto de treinamento fixo
(ndo mutavel) e a estes damos a denominagdo de dominios estdticos.
Outros apresentam uma disponibilidade continua de novos conjuntos de
treinamento e, por isso, os denominamos de dominios dindmicos.

Se gerarmos inicialmente uma base de conhecimento (BC) a partir de
um conjunto de treinamento (CT), e posteriormente necessitarmos
enriquecer essa base de conhecimento, através da incorporacao de novos
exemplos adquiridos (ACT), deparamo-nos com duas possibilidades de
solucao:

18
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e A primeira, seria unir o conjunto de treinamento anteriormente

processado (CT) com o novo conjunto de treinamento (ACT), e
passar o resultado desta unido como entrada para o algoritmo
gerar nova base de conhecimento;

¢ A segunda, seria passar como entrada para o algoritmo somente o
novo conjunto de treinamento (ACT) e a base de conhecimento
anteriormente gerada (BC), para que o algoritmo atualize esta base
a cada insténcia do novo conjunto de exemplos.

Na primeira solucdo, todo o conhecimento anterior (base de
conhecimento) ja adquirido pelo sistema é desprezado e uma nova base
de conhecimento é entdo criada.

Com a segunda alternativa de solugdo, o conhecimento anterior é
“conservado” e “incrementado” em fun¢do do novo conjunto de
treinamento (ACT).

Percebe-se, intuitivamente, que a segunda alternativa é mais racional e
mais natural que a primeira, pois ndo ha esforco adicional e
desnecessério para reaprender o conhecimento ja adquirido.

Os algoritmos que se utilizam da segunda alternativa de solugéo sao
chamados de algoritmos incrementais e os que se utilizam da primeira
alternativa sdao classificados como nao-incrementais.

As FIG.2.1 e FIG.2.2 ilustram a estratégia de processamento dessas
duas classes de algoritmos.

Exemplos ja
processados
Algoritmo Base de
] —> | conhecimento
ndo-incremental
Novos
exemplos

FIGURA 2.1 Estratégia de processamento dos algoritmos
nao-incrementais
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Base de
conhecimento
existente Base do
AlguEine —3 | conhecimento
incremental atualizada
Novos
exemplos

FIGURA 2.2 Estratégia de processamento dos algoritmos incrementais

Os primeiros algoritmos indutivos surgidos, ID3 [Quinlan 83], 0o C4
[Quinlan 87], CART [Breiman 84], AQ7 e AQ11 [Michalski 83], foram
concebidos dentro da filosofia apresentada nessa primeira alternativa de
solucéo, e portanto sdo ditos ndo-incrementais.

A partir do surgimento desses primeiros algoritmos come¢aram a surgir
novos algoritmos que se utilizavam do conhecimento ja adquirido e de
novos exemplos para a geracdo da nova base de conhecimento, i.é.,
procuravam um modelo de solugdo (segunda alternativa FIG.2.2) mais
natural e mais racional.

Ryszard Michalski, chega, inclusive, a afirmar que sistemas de
aprendizagem que utilizam um grande e diversificado nimero de
observagies pode ser computacionalmente invidvel em sistemas néo
incrementais (sic!) [Michalski 85].

Vérios sdo os algoritmos nédo-incrementais que geram suas bases de
conhecimento representadas por arvore de decisdo. Os mais difundidos
séo os da familia ID3, ou seja oriundos do algoritmo ID3.

Dentre os algoritmos incrementais dessa familia, podemos destacar o
ID4 [Schlimmer 86], o ID5 [Utgoff 88], o ID5R [Utgoff 89], que se
baseiam no ID3 e tém como meta gerar a mesma &rvore que o ID3
geraria para o mesmo conjunto de treinamento (CT+ACT). Destacamos
também o IDL [Van de Velde 89], que se baseia no ID5R mas oferece
adicionalmente uma técnica de transformacdo baseada em critérios
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topolégicos, criando oportunidades de poda, possibilitando assim, a
geracao de arvores de menor tamanho.

0O AQ15 é um algoritmo incremental descendente da série de algoritmos
AQ7-AQ11, que gera suas bases de conhecimento diretamente na forma
de regras. Nosso trabalho procurard fazer uma andlise comparativa
entre os algoritmos que geram Arvore de decisdo e, portanto,
pertencentes a familia do ID3.

Neste capitulo descrevemos os algoritmos 1D4, 1D5, ID5R e o IDL como
os algoritmos incrementais que serdo analisados e o ID3 como
representante dos nédo-incrementais.

2.2 Os algoritmos da familia TDIDT

A éarvore de decisdo tem sido uma das formas de representagdo do
conhecimento mais amplamente utilizadas pelos métodos indutivos
automaticos de aquisicdo do conhecimento. Os algoritmos utilizados
para isso, tém como objetivo mapear um conjunto de exemplos em uma
arvore de decisdo de tamanho minimo (largura e altura). Os principais
algoritmos que seguem essa filosofia, constroem a drvore de decisdo a
partir da raiz, descendo até as folhas, sendo por isto classificados como
pertencentes a familia TDIDT (Top Down Induction of Decision Trees)
[Quinlan 86].

O processo de construcdo da Arvore nesses algoritmos inicia-se
colocando no né raiz o atributo selecionado a partir de uma funcéo de
avaliacéo aplicada ao conjunto de exemplos. As funcdes de avaliacéo sdo
normalmente fungoes estatisticas, e dentre elas a mais comumente
utilizada é o cédlculo da entropia [Klir 88]. O conjunto de treinamento é
entdo subdividido em subconjuntos (um para cada valor do atributo
selecionado) e arcos sdo ligados ao né (tantos quanto forem esses
subconjuntos). O processo continua recursivamente para cada
subconjunto até que uma condicao de parada seja satisfeita. Neste ponto
o elemento de classificacdo presente no subconjunto é devolvido para o
ponto de chamada recursiva ou o algoritmo se encerra.
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Um pseudo-cédigo, representativo da familia TDIDT poderia ser:

Entrada: OT - Conjunto de Treinamento
Sajida: AP - Arvore de Decisio

THIDT ( o1 )
Crie uma AP vazia
8e os exemplos possuem o mesmo elemento de classificagdao E
Coloque o elemento de classificagdo £ na raiz de AD
Retorne AP
Senao
Calcule o valor da fungdo de avaliagdo para cada atributo
presente em OT
S8elecione o atributo gue apresentou o melhor valor
Coloque o atributo selecionado na raiz de AP
Para cada valor do atributo selecionado
Crie um ramo em AP associado ao valor
Crie um subconjunto €T onde sé ocorra o par atributo=valor
TDIDT ( subconjunto )
Retire de O todos os exemplos mapeados pelo ramo construido
fimPara
fimTDIDT

PSEUDO-CODIGO 2.1 - Algoritmos TDIDT

23 0OID3

O ID3 constr6i uma arvore de decisao escolhendo para a raiz um melhor
atributo-teste e dividindo o conjunto de treinamento em conjuntos
menores, um para cada valor do atributo escolhido, para os quais sao
construidas sub-drvores recursivamente. Para escolher este melhor
atributo-teste é usada uma medida de informacdo chamada entropia.
Aqui chamaremos esta medida de E-score.

O ID3 é um algoritmo da familia TDIDT, sendo portanto seu pseudo-
coédigo (PSEUDO-CODIGO 2.2) um caso particular do pseudo-c6digo
TDIDT (PSEUDO-CODIGO 2.1) em que a fungdo de avaliacio é a
entropia.
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Entrada: OT - Conjunto de Treinamento
Saida: aD - Arvore de Decisio

ID3 | ‘eT )
Crie uma AP vazia
8e os exemplos possuem o mesmo elemento de classificagdo E
Coloque o elemento de classificagdc £ na raiz de 4D
Retorne A7
Sendo
Caloule a entropia para cada atributo presente em OT
Selecione o atributo que apresentou a menor entropia
Coloque o atributo selecionado na raiz de AD
Para cada valor do atributo selecionado
Crie um ramo em AP associado ao valor
Crie um subconjunto de €T onde sé ocorra o par atributo=valor
ID3 ( subconjunto )
Retire de COT todos os exemplos mapeados pelo rame construido

fimPara
fimID3
PSEUDO-CODIGO 2.2 - O algoritmo ID3.
Exemplo do ID3

Seja o dominio representado pelo conjunto de treinamento da TAB-2.1
adaptado de [Quinlan 83] e que denominamos “padréo global”.

TABELA 2.1 Conjunto de treinamento para o dominio “padrao global”.

louro  castanhos

louro azuis P

escuro azuis :

7 ta | louro | castanhos N
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Para o conjunto de treinamento da TAB-2.1, o ID3 gera a arvore de
decisdo da FIG-2.3.

louro — fulvo
— | _escuro T
(] 7]
azuis - . _castanhos (2.4.5) (6)
el [
(3.8) (1.7

FIGURA 2.3 Arvore de decisdo gerada pelo ID3 para o domfnio “padréo
global”.

Obs: Os nimeros entre parénteses abaixo dos nés folha, referem-se aos
exemplos mapeados, e servem apenas para documentacéo.

O ID4

O ID4 objetiva construir incrementalmente (estratégia da FIG.2.2 ) uma
arvore igual aquela que o ID3 construiria para um mesmo conjunto de
treinamento (CT+ACT). Para viabilizar essa construcdo de forma
incremental o ID4 acrescenta informa¢des em cada né visando
possibilitar o cdlculo do E-score de todos os possiveis atributos-teste e a
escolha do melhor atributo para o né.

Para todo né no caminho de classifica¢do de um exemplo, apés atualizar
as informacdes associadas a esse né, o ID4 seleciona o melhor atributo-
teste do né. Quando o melhor atributo-teste nao é aquele presente no né,
o ID4 descarta a sub-arvore que tem esse né como raiz e reconstréi a
sub-4rvore com o novo atributo-teste.



Capitulo 2 - Os algoritmos indutives incrementais e ndo-incrementais 25

2.5

Um pseudo-cédigo para uma implementacio do ID4 seria:

Entrada: A - Arvore de decisio
N - O né raiz da &rvore de deciséo
E£ - Um exemplo

Saida : A - Arvore de decisdo atualizada

ID4 (A, EN )

Atualize os contadores do né X

S8e o né A for uma folha e sua classe for igual a classe de E
Retorne A

Senio
Selecione o melhor atributo-teste para A usando um

critério estatistico (entropia)

8e o melhor atributo-teste for diferente do atributo de X

Desconsidere as sub-adrvores de ¥\

Construa uma sub-4rvore usando o processc TDIDT e o mesmo
critério estatistico, tendo como raiz o né N e
atualizando os contadores de cada né

Retorne A

Senao
S8eja N o ndé seguinte no caminho de classificagdo de E
ID4 (A, E N)
fimID4

PSEUDO-CODIGO 2.3 - O algoritmo ID4.

Maiores detalhes sobre esse algoritmo podem ser encontrados em
[Schlimmer 86].

O 1D5

0 ID5 (PSEUDO-CODIGO 2.4) é semelhante ao ID4 com a diferenca
que, quando ocorre a necessidade de substituicdo do atributo-teste de
um né, a arvore néo é descartada e reconstruida mas sim transformada.
Esta transformacao busca compatibilizar a arvore existente com o novo
atributo-teste selecionado.

O processo de incorporagdo de um novo exemplo na arvore existente
(Incorpore_Ex_Arvore) e o processo de transformacéo da arvore subindo
o atributo selecionado (Transforme A subindo atributo selecionado)
referenciados no PSEUDO-CODIGO.2.4, sdo comuns ao ID5 e aos
algoritmos que serdo descritos posteriormente (IDSR e IDL). Assim
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sendo, apresentamos wum pseudo-cédigo para cada um desses
procedimentos (PSEUDO-CODIGOS 2.5 e 2.6).

Um pseudo-c6digo para uma implementacéo do ID5 seria:

Entrada: 4 - Arvore de decisio
£ - Um exemplo

Saida : A4 - Arvore de decisioc atualizada

ID5 (A4, E)
Incorpore Ex Arvore (4, %)
8eja A igual a raiz de 4
Reestruture (4, 4)

fimID5

Reestruture (A, A)

8e o nd N for uma folha
Retorne A4

Sendo
Belecione o melhor atributo-teste para A usando um

critério estatistico
8e o melhor atributo-teste a for diferente do atributo de &
Transforme A_subindo_o_atributo_selecionado (A, a)

8eja N o né seguinte no caminho de classificagdo de E
Reestruture (4, 4)

fimReestruture

PSEUDO-CODIGO 2.4 - O algoritmo ID5.

Entrada: A4 - Arvore de decisio
E - Um exemplo
Saida : 4 - Arvore de decisdoc atualizada

INCORPORE_EX_ ARVORE (4, E)
Classifique £ atualizando os contadores de insténcias
positivas e negativas no caminho de classificagio
8eja A igual ao dltimo né no caminho de classificagdo de E
8e E estd incorretamente classificado
Repita
Expanda o né X construindo uma &rvore usando o
processo TDIDT e um critério estatistico,
atualizando os contadores de instidncias
Até classificar E
Senio
8e n3oc conseguiu classificar ¥
Adicione ao né N um ramo representando o valor do
atributo de A presente em E
Coloque na folha do ramo criado a classe de E
Guarde as informagdes dos pares 'atributo=valor' presentes em
£ que ndo constam no caminho de classificacgao
Retorne A
FIMINCORPORE_ EX ARVORE

PSEUDO-CODIGO 2.5 - A rotina Incorpore Ex. na arvore.
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Entrada: & - Arvore
N - N6 da Arvore 4

g - Atributo selecionado para o né «
Saida: Arvore A& transformada

TRANSFORME ARVORE SUBINDO ATRIBUTO SELECIONADO (A a)
Para cada filhefi] do n6 N
8e o filhofi] ¢ folha
Crie um novo né com o atributo @ selecionado.
Seniao
8e ¢ atributo do fifhefi] for diferente do atributo selecionado
TRANSFORME ARVORE SUBINDO ATRIBUTO SELECIONADO (filfiefi],a)
fimpara

Para cada filhofi] do né N

Crie uma subarvore com raiz X para cada filhefi]

Troque o atributo raiz da subarvore pelo atributo de seu filhofi]
fimpara

Fag¢a uma intercalagdo das subArvores criadas
Be existe algum né cujas folhas derivadas tém mesma classe
Faga uma poda neste né
Substitua a subirvore de né A da &rvore A pelas subérvores
intercaladas
fim TRANSFORME ARVORE SUBINDO ATRIBUTO SELECIONADO

PSEUDO-CODIGO 2.6 - A rotina Transforme drvore subindo atributo
selecionado.

Para viabilizar a implementacédo do algoritmo, os seguintes elementos
sdo adicionados a estrutura da arvore:

e em cada né, contadores contendo a freqiiencia de cada par
atributo-valor para cada classe;

e nos nés folha, uma lista com os pares atributo-valor ainda nao
presentes na arvore e pertencentes aos exemplos mapeados.

Para o mesmo conjunto de treinamento utilizado para exemplificar o
ID3 (TAB-2.1), mostraremos, a seguir (FIG.2.4, FIG.2.5, ... ,FIG.2.11), o
resultado da arvore de deciséo, gerada pelo ID5, apés o processamento!
de cada um dos oito exemplos da TAB.2.1.

1 Entende-se por processamento de um exemplo, a incorporagdo desse exemplo & arvore, seguida de uma
eventual transformagfo dessa arvore.
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Nas figuras a seguir, os contadores associados aos né6s estdo
representados entre colchetes, e as listas associadas aos nés folha, por
uma questdo de simplificacdo das figuras, néo estdo detalhadas com os
respectivos pares atributo-valor de cada exemplo.

No inicio do processamento a arvore é nula.

N
(E1)

FIGURA 2.4 Arvore apé6s o processamento do primeiro exemplo (E1)

N
(E1.E2)

FIGURA 2.5 Arvore ap6s o processamento do segundo exemplo (E2)

A avore nao foi alterada pois:
e classificou corretamente o exemplo 2 sem necessidade de
expansdo ou de adicdo de algum ramo (PSEUDO-CODIGO.2.5)
¢ n#o sofreu nenhuma reestruturacao pois continha apenas um né-
folha (PSEUDO-CODIGO.2.4)
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azuis[1.0

—

P
(E3)

/

‘\__1\
\Eistanhos [0.2]

N
(E1.E2)

FIGURA 2.6 Arvore ap6s o processamento do terceiro exemplo (E3)

Para classificar corretamente o exemplo 3, houve necessidade de
expandir a 4rvore através da incorporacdo do atributo OLHOS
(PSEUDO-CODIGO.2.5)

OLHOS

azuis[1.] _—

CABELO

P

(E3)

louro[1.0] / . escuro[0.1] (E1.E2)

N

(E4)

~——castanhos[0.2]

N

FIGURA 2.7 Arvore ap6s o processamento do quarto exemplo (E4)

Nova expancio foi executada através da inclusao do atributo CABELO
para viabilizar a correta classificacdo do exemplo 4.
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louro[1.1] - ——escuro[0.3]

\

azuis[1,0}/ WStanhos [0.1] (E2.E4.ES)

alta[1.0] | | baixa[0,1]

P ]

(E3) (E)

FIGURA 2.8 Arvore ap6s o processamento do quinto exemplo (E5)

Para incorporacdo do quinto exemplo a arvore, ndo houve necessidade
de nenhuma expansdo ou adigio de ramo (PSEUDO-CODIGO.2.5),
entretanto, o atributo OLHOS néo mais se apresentava como o melhor
atributo para aquele né, e a arvore sofreu uma transformacdo para
viabilizar a subida do atributo CABELO em substitui¢io ao atributo
OLHOS (PSEUDO-CODIGO.2.6).

louro[1,1]

CABELO
1,
S | escurlera]»m[uwo[ o
OLHOS N P
azuls[l.()]/ \c%tanhos[o.ll (E6)

(E2.E4,ES)
[ ALTURA | [ ALTURA |
alta[1.0] | | baixa[0,1]

P N
(E3) (E1)

FIGURA 2.9 Arvore apés o processamento do sexto exemplo (E6)

A incorporacéo do sexto exemplo a 4rvore, provocou uma adigéo de ramo
com valor igual a ruivo associado ao né do atributo CABELO, e nehuma
transformacéo da dvore foi necessédria pois os atributos do caminho de
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classificacdo do exemplo continuaram sendo os melhores para aqueles
nos.

ruivo[1.0]

" escuro[0,i]
OLHOS N p

azuis[1,0] —~ ~.castanhos[0.1]
P N (E2.E4.E5)

louro[1.1]

S s

(E6)

(E3)  (ELE7)

FIGURA 2.10 Arvore apés o processamento do sétimo exemplo (E7)

Na incorporacéio do sétimo exemplo a arvore, houve uma adi¢cdo de ramo
com valor igual a alta no né do atributo ALTURA que provocou a
identificacdo da posibilidade de poda pois todas as folhas derivadas
deste né tinham a mesma classe.

lourof2.2] — ‘ ——___ruivo[1.0]
OLHOS escuro[0,3] =
N
azuis[20] - - castanhos[0,2] (E6)
P N (E2.E4.ED)

(E3.EB)  (ELE7)

FIGURA 2.11 Arvore ap6s o processamento do oitavo exemplo (E8)

Na incorporacéo do oitavo exemplo a arvore, nenhuma expansdo nem
adicdo de ramo foram necessarias e ndo houve mudanga de atributos
pois 0s mesmos continuaram sendo os melhores para aqueles nés.
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Como podemos observar na FIG.2.11 , a arvore gerada pelo ID5 é igual a
arvore gerada pelo ID3 apresentada na FIG.2.3.

2.6 OID5R

O ID5R é semelhante ao ID5, exceto que acrescenta um procedimento
que seleciona, com base no célculo do E-score, o melhor atributo-teste
para todos os nés da arvore que sofreu a transformacao, enquanto que o
ID5 calcula apenas para os nés no caminho de classsificacdo. Este
procedimento visa garantir que todo n6 da &rvore terd o melhor
atributo-teste.

Um pseudo-cédigo para uma implementacéo do ID5R seria:

Entrada: 4 - Arvore de decisiao

£ - Um exemplo
Saida : A - Arvore de decisdo atualizada
IDSR (4, E)

Incorpore Ex Arvore (A, E)
8eja A igual a raiz de A4
Reestruture (4, %)

fimID5R

Reestruture (4, A)
8e o né A for uma folha
Retorne A4
Senao
Selecione o melhor atributo-teste para A usando um
critério estatistico
8e o melhor atributo-teste for diferente do atributo de X
Transforme A subindo o atributo selecionado Wa)
Para cada filho ¥ de X
Reestruture (4,%)
fimPara
Senio
Seja A o nd seguinte ne caminho de classificagdo de £
Reestruture (A4,%)

fimReestruture

PSEUDO-CODIGO 2.7 - O ID5R.

Maiores detalhes desse algoritmo séo encontrados em [Utgoff 89].
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2.7 OIDL

O IDL é semelhante ao ID5R com a diferenca que, para identificar a
necessidade de transformacio da arvore, utiliza como opcéo adicional e
prioritdria um critério topolégico chamado ganho de relevancia
topolégica. Esse critério é baseado na estrutura da arvore e nédo em
critérios estatisticos, eliminando, assim, 0 compromisso de geragédo de
uma arvore de decisdo semelhante aquela gerada pelo ID3, pois cria
oportunidades de poda possibilitando a geragdo de uma érvore de menor
tamanho que a criada pelo ID3. Ou seja, o IDL é um algoritmo
incremental que embute simplificagao.

Um pseudo-cédigo para uma implementacgéao do IDL seria:

Entrada: 4 - Arvore de decisio
F - Um exemplo

Saida: A - Arvore de decisido atualizada

IDL (A4, E)
Incorpore Ex Arvore (A4, E)
8eja A igual a folha no caminho de classifcagdo de E
Reestruture (4, X))

fimIDL

Reestruture (4, M)
8e todos os nés do caminho de classificagdo foram analisados
Retorne A4
Para cada folha sob M com a mesma classe de E
Encontre o maior caminho de classificagd3o que satisfaga E
fimPara
Calcule o ganho de relevadncia topolégica em relagdo a aqughﬂ
de cada um dos atributos presentes no caminho
encontrado
8e algum dos atributos apresenta um gxﬁu-positivo
Transforme A subindo o atributo de maior GRTy para o né M
Sendo
Transforme A subindo o atributo de melhor critério
estatistico para o né M
8e todas as folhas de M possuem a mesma classe
Despreze as sub-arvores de M
Coloque em M a classe de E
Seja P o né pai de M
Reestruture (4,7P)

fimReestruture

PSEUDO-CODIGO 2.8 - O algoritmo IDL.
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Para uma melhor compreenséao do IDL é necessario uma definicéo do
conceito de relevancia topolégica.

Relevancia Topolégica

Para definirmos relevancia topolégica, é mnecessério inicialmente
conceituarmos caminho completo e caminhos parciais de classificacao
de um exemplo.

e Caminho completo de classificacggo de um exemplo ou
simplesmente caminho de classificacdo de um exemplo, é aquele
caminho Unico, composto pelos pares né-ramo e o né folha da
arvore envolvidos no processo de classificagdo desse exemplo.

e Caminhos parciais do exemplo, sdo caminhos em que todos o0s
teste sdo satisfeitos pelo exemplo, mas néo sdo o caminho de
classificacdo do exemplo.

Assim, a relevancia topolégica do atributo a para o exemplo e na érvore
% (Rir(s.)) Tepresenta o numero de ocorréncias do atributo 4 nos

caminhos (completo e parciais) do exemplo e.

Exemplo do calculo de relevancia topolégica
Para um melhor entendimento de relevancia topolégica, consideremos:

e O seguinte exemplo ¢, formado por uma classe e quatro pares
atributo-valor:
Tempo=chuvoso,
Temperatura=amena,
Humidade=alta,
Ventania=nao, e
classe=P.
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e A arvore 7, graficamente representada na FIG.2.12 .

Tempo

S"l//nuf:ladowoso

Humidade Humidade

alta / \ normal alta / N\ vacnd
/ X h

Ventania | Ventania

FIGURA 2.12 Arvore de deciséo utilizada para conceituar
relevancia topoldgica.

Na arvore 7, o inico caminho de classificacdo do exemplo e, estd marcado

mais fortemente e com a seta apontando para baixo, ele é:
(Tempo=chuvoso, Humidade=alta, Ventania=néao , P)

Os outros caminhos que cobrem o exemplo ¢ s&o os seguintes caminhos
parciais:
e (P) - no caminho (tempo=sol, humidade=normal,p)
e (P) - no caminho (tempo=nublado,p)
¢ (P, Ventania=n#o) - no caminho (tempo=chuvoso,
humidade=normal,ventania=néao,p)

Neste caso, considerando os caminhos completos e parciais temos:

e O nimero de ocorréncias do atributo Tempo nos caminhos é
igual a 1 (um).

e O numero de ocorréncias do atributo Humidade nos caminhos é
igual a 1 (um).
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e O nimero de ocorréncias do atributo Ventania nos caminhos é
igual a 2 (dois).

Portanto os valores de suas respectivas relevancias topologicas sao:
KIT(‘:'"cqucr,e) =1 Rf[(}[uml{at{e,c) i Kﬂ'(‘thamh,e} =2

Ganho de Relevancia Topolégica

O Ganho de relevancia topolégica de um atributo a para o exemplo ¢ em

relacdo a sub-arvore cuja raiz é M e tem o né § como o seguinte no
caminho de classificagéo de e é dado por:

iKﬂV[{cz,e)—:R.S'(a,e)

KM(a,e)

Rt (a,e)”

Exemplo do calculo do ganho de relevancia topolégica

Para exemplificar o cdlculo do ganho de relevdncia topolégica vamos
considerar:

e A arvore 7 da FIG-2.12 , cuja raiz tem o atributo tempo.
e A subérvore S, cuja raiz tem o né6 humidade ( né seguinte ao né
raiz de 7no caminho de classificacido de ¢)
e O exemplo ¢ formado pelos pares atributo-valor:
Tempo=chuvoso,
Temperatura=amena,

Humidade=alta,
Ventania=néo, e
classe= P.

e O atributo tempo.
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O ganho de relevancia topolégica do atributo tempo para o exemplo ¢ em
relacéo a drvore 7 é:

R’T{tenpo,e) _RS(terqvo,e)
R‘T{terrpo,e}

GK'Z'( tempo,e) -

Como, K”(Q?"Pﬂ o =1 ¢ R s(tempo,e) =0

1-0
Entao: Gﬂq-(teﬂw’ e ) = e

Portanto: gK'T( terrpo,e ) — 3 ;

2.8 Conclusoes

Apesar dos algoritmos ID4, ID5 e ID5R almejarem alcangcar a mesma
base de conhecimento que o ID3 alcancaria se aplicada a um mesmo
dominio, apenas o ID5R consegue em qualquer situacdo atingir
totalmente este objetivo.

Uma andlise comparativa preliminar sobre a qualidade das bases de
conhecimento geradas por esses algoritmos, nos aponta em principio
para uma equiparacio entre eles visto que, exceto o IDL, todos eles,
almejam alcangar a mesma base de conhecimento do ID3.

Nos préximos capftulos nos deteremos a analisar o aspecto principal da
motivagio destes algoritmos, que é “o desempenho de processamento”.



3 Analise comparativa teorica entre
algoritmos incrementais e nao-
incrementais

3.1 Introducio

Os autores dos algoritmos incrementais quando apresentaram seus
trabalhos a comunidade cientifica procuraram valoriza-los fazendo
algumas andalises comparativas com outros algoritmos similares. Essas
analises entretanto, mostram-se parciais e incompletas, pois: (a) foram
feitas de forma isolada, pois nao faziam a comparacao do algoritmo com
um conjunto representativo dos demais; (b) estavam incompletas, pois
nio combinaram os diversos fatores de custo; (¢) ndo levaram em
consideracdo como a politica de chegada de novos exemplos afetava o
processo de aprendizagem e (d) ndo apresentavam uma orientagao para
escolha do algoritmo mais adequado a uma dada situagido de
aprendizagem.

Jeffrey C. Schlimmer [Schlimmer 86] definiu uma métrica que é funcgao
do nimero de comparacoes entre atributos e usou-a para comparar o
ID4 (incremental) com o ID3 (ndo-incremental), contudo, essa
comparacéio foi realizada apenas para o caso da incorporacdo de apenas
um novo exemplo. Paul E. Utgoff [Utgoff 89] comparou o ID5 com o
ID5R, utilizando uma métrica semelhante a de Schlimmer e, embora
tenha definido uma métrica adicional (nimero de Calculos de E-score),
nio a utilizou em suas conclusdes. Walter Van de Velde [Van de Velde
89] apresentou os valores do desempenho do IDL em termos das mesmas
métricas utilizadas por Utgoff, confrontando com os valores de
desempenho apresentados pelo ID5 e ID5R, sem, contudo, fazer
comparacdes conclusivas sobre os mesmos.

Neste capitulo, apresentamos uma andlise comparativa mais
abrangente, considerando conjuntamente a natureza dos dominios e os

38
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3.2

diversos fatores que influenciam nas métricas dos custos dos algoritmos
[Bezerra 94al.

Comparacao de desempenho de processamento entre algoritmos
incrementais e nio-incrementais na gerag¢io de arvores de
decisio

No nosso estudo comparativo, para caracterizar a dimensdo de um
dominio, usaremos os seguintes pariametros: quantidade de atributos,
quantidade de valores por atributo e quantidade de exemplos do
conjunto de treinamento.

Para a identifica¢io desses parametros utilizaremos a notagéo a seguir:

d = numero de atributos.
b = numero maximo de valores por atributo.
n = numero total de exemplos do conjunto de treinamento.

A andlise aqui apresentada é baseada em duas métricas que foram
definidas em [Utgoff 89].

A primeira mede o custo de atualiza¢io dos contadores de instincias
positivas e negativas representado pela quantidade de adicoes
realizadas nestes contadores. Cada adic¢éo é chamada de " instance-count
addition" ( ICA ). Utgoff considera esta métrica similar ao "nimero de
comparacdes de atributos” apresentada em [Schlimmer 86].

A segunda mede o custo para selecionar um atributo representado pela
quantidade de calculos da fungdo de avaliagdo, aqui chamada de
"quantidade de cdlculos de E-score™.

A anélise comparativa feita, leva sempre em consideragéo apenas o pior
caso, portanto ndo considera as caracteristicas do dominio. Dominios
distintos podem levar & 4rvores de profundidades distintas. Arvores de
profundidades maiores geralmente tdm maior custo de construgéo que
arvores de profundidades menores.

As andlises de complexidade dos algoritmos ID3 (item 3.3), ID3" (item
3.4), ID5 (item 3.6) e ID5R (item 3.5) apresentadas a seguir, estdo em
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[Utgoff 89]. A anélise do ID4 (item 3.7) apresentada em [Schlimmer 861,
foi adaptada para manter uniformidade e facilitar comparacées, e a do
IDL (item 3.8), estd em [Van de Velde 89].

Analise do algoritmo ID3.

QO ID3 verifica inicialmente se todas instdncias em um né séoc da
mesma classe. Se forem, a drvore é um né resposta contendo o nome da
classe. Se nao forem, o algoritmo conta o nimero de instincias positivas
e negativas para cada valor de cada atributo. Calcula o E-score para
escolher o atributo-teste no né, e constréi uma arvore recursivamente
para cada subconjunto de instdncias com o mesmo valor do atributo-
teste selecionado. Ndo h4 necessidade de calcular o "E-score” quando
h4 somente um atributo possivel no né.

Na escolha do atributo-teste na raiz, o algoritmo deve contar todos os d
valores de atributos de todos n exemplos. Portanto, na raiz (nivel 0)
haverd d.n ICAs e d cédlculos de E-score. No nivel 1 havera b sub-
4rvores no pior caso (numero maximo de valores de um atributo) e (d-
Dn ICAs e (d-1)b cdlculos de E-score. No nivel 2, também no pior caso
havera b.b sub-arvores, e teremos (d-2).n ICAs e (d-2).62 cdleulos de
E-score. Seguindo esse processo para todos os d niveis possiveis da
arvore, e somando essas parcelas de cada nivel (soma dos termos de uma
progressio aritmética), o custo total para construir a rvore no pior caso
do ID3 em relagdo ao ndmero de ICA é dado por:

d
Zi.n= d(d+1) ‘n

4 2
i=1

ou seja, a complexidade é O(nd2)

Por outro lado, o custo de construgiio da drvore no pior caso do ID3 em
termos de célculos de E-score serd igual a:

d d_ . d-1

. - —-(d+1.b+d
3 (i.pd-iy= 2:0 "D (2+ )b+
i=2 (b-1)

ou seja, a complexidade é o)
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3.4 Analise do algoritmo ID3"

Este algoritmo, chamado aqui de ID3*, constréi uma nova arvore a cada
novo exemplo do conjunto de treinamento. Cada novo exemplo é
adicionado a tabela de exemplos e entéo utiliza o ID3 para construir
uma nova arvore de deciséo. Ele foi apresentado em [Schlimmer 86] com
a finalidade de comparar seus resultados com o do ID4.

Com base na andlise anterior do ID3, no pior caso o numero de ICA
para o ID3" é:

i i.d.(d+1) _d.(d+1)  n.(n+1)
&2 2 2

ou seja, a complexidade 6 O(n2d2)

e o0 nimero de cdlculo de E-score para o ID3" é:

i 2% 3% 1-d+Db+d 5 25%-p1-(d+1).b+d
t=1 (b-1)2 (b-1)°

ou seja, a complexidade é O(nb9)

3.5 Analise do algoritmo ID5R.

O ID5R constréi a arvore de decisdo incrementalmente, baseado nos
exemplos observados. Se necessério, a arvore é alterada, para no final
obter uma édrvore equivalente & arvore que o ID3 construiria para o
mesmo conjunto de exemplos.

Informacdes adicionais sao acrescidas a todos os "atributos-teste”
possiveis em cada né, para que seja possivel substituir o "atributo-teste”
do n6 quando necessdrio. Essas informacgbes sdo contadores de
instAncias positivas e negativas para cada possivel valor de cada
atributo.

Niumero de ICAs no ID5R para o pior caso.
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Trés parcelas compdem o custo de atualizacdo da 4rvore. A primeira
representa o custo de atualizacéo dos contadores de instdncia quando se
incorpora um exemplo na estrutura da arvore. A segunda representa o
custo de reestruturacéo da arvore para que o "atributo-teste" desejado
fique na raiz. A terceira representa o custo da reestruturacgéo recursiva
das sub-drvores para garantir que cada uma das sub-arvores tenha o
melhor "atributo-teste” em sua raiz.

Primeira parcela: O custo para incorporar um exemplo na estrutura da
arvore no pior caso é dado por:

d.(d+1)

= 5

1

i

d

ou seja, 0(d?2)

Segunda parcela: O custo para que o "atributo-teste” desejado fique na
raiz no pior caso, é igual a:

d 2
i-1 Sry . 25 d=1 . U =
d == b.(d-1)+(d-2)
g}lb 2.5 @=D =250 b +

ou seja, o9)

Terceira parcela: O custo de reestruturacio recursiva das sub-arvores
para garantir que cada uma delas tenha o melhor "atributo-teste” em
sua raiz no pior caso é dado por:

d-1

Y %% = (d-3).b9
i=3
ou seja, 0(db9)

Considerando as trés parcelas, a complexidade do custo resultante em
ntimeros de ICA, no pior caso, para um exemplo sera:

O(db9)
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Consequentemente, para n exemplos, a complexidade do nimero de ICA,
no pior caso, sera:

O(ndb?)

Numero de calculos de E-score no ID5R para o pior caso.

Duas parcelas compdem o custo de atualizacdo da drvore de decisao
quantificado em termos de cédlculos de E-score.

A primeira parcela representa o custo da incorporacdo de um exemplo
na estrutura da arvore, e é igual a:

_d.(d+1)

d
I =
2

o]

ou seja, 0(d2)

A segunda representa o custo de reestruturacdo recursiva das sub-
4rvores para garantir que cada uma delas tenha o melhor "atributo-
teste" em sua raiz, e é igual a:

i-2 : z d-1_ ,d-2 b
=i+ =@ - 2 d brd-1) —2 o
3b L v & (b-1)2

d
1=
ouseja, ObD)

Considerando as duas parcelas simultaneamente, temos:

d.(d+1) | &* -5
2 ®-1

ou seja, ob9)

Portanto, para n exemplos a complexidade do nimero de célculos de E-
score realizados pelo ID5R, para o pior caso, sera:

O(nb?)
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3.6 Anailise do algoritmo ID5.

O algoritmo ID5 é semelhante ao algoritmo ID5R, diferenciando-se
apenas pela auséncia do processo de reestruturagéio recursiva das sub-
arvores, visando garantir que cada uma das sub-arvores tenha o melhor
"atributo-teste” na raiz. Assim, com a eliminacdo desta etapa, é
diminuido o custo de geracdo da éarvore, trazendo entretanto um
inconveniente de nao garantir a construgdo da mesma arvore que o 1D3
construiria para o mesmo conjunto de exemplos.

Numero de ICA no ID5 para o pior caso.

Para o pior caso o namero total de ICA para um exemplo é:

d.(d+1) -5
2 (b-1)
ou seja, ob9)

e para n exemplos o nimero de ICA é:
0(nb9)
Numero de calculos de E-score no ID5 para o pior caso.

O nimero de célculo de E-score para n exemplos no pior caso é:

d
Zn.i: d(d+1) n

i=1 #

ou seja, O(nd?2)
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3.7

Anidlise do algoritmo ID4.
O ID4, no seu pior caso reconstréi a drvore a partir do né raiz, tendo
portanto nesta situagio um desempenho medido em termos de ICA e

cdlculos de E-score semelhantes ao ID3™.

Portanto, para o pior caso, a complexidade do custo do ID4 em mimero
de ICA é:

0(n2d2)
e em termos de quantidade de calculos de E-score é:

O(nbd)

3.8 Anailise do algoritmo IDL.

Seguindo a mesma metodologia adotada na andlise do ID5 e IDS5R,
Walter Van de Velde [Van de Velde 89} realizou uma anélise do custo
da construcdo da arvore de decisdo pelo IDL, encontrando os seguintes
resultados para o pior caso:

¢ numero de ICA
O(n.d.b2)

¢ numero de calculos de E-score
O(n.d?)

3.9 Resumo das andlises de desempenho dos algoritmos.

A TAB. 3.1 mostra os resultados finais encontrados na andlise de custo
para geracdo de uma &rvore de decisdo através dos algoritmos ja
referidos. Acrescentamos, na tabela, a coluna Custo Total, para
representar a soma dos custos de JCA e de E-scores. Foi necessério
introduzir um fator de compatibilizagdo de unidades de custo (o) que
varia com a Funcéo de Avaliacdo utilizada no célculo do E-score. O
valor de o é sempre maior que 1, pois em termos de tempo de
processamento, o cdlculo de um E-score é maior do que o de um JCA.
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TABELA 3.1 Resumo das anaélises de custo dos algoritmos incrementais
e ndo-incrementais

Numero de Quantidade de Custo Total
Algoritmos ICA célculos de E-score
D3 O(n.d2) o) nd? +obd
D4 0(n2.d2) O(n.b%) n2.d2 + o n.b?
D5 O(n.b9) O(n.d?) nb? +an.d2
ID5R O(n.d.b%) O(n.b%) n.d.b? + o n.b?
IDL O(n.d.b%) O(n.d2) n.d.b% + o n.d?

As conclusdes em termos de comparacdo de desempenho entre os
diversos algoritmos incrementais e o ID3, apresentadas pelos autores
dos algoritmos incrementais aqui citados, tém considerado apenas uma
métrica isoladamente, em alguns casos considerando o ICA e em outros
0 E-score, ndo fornecendo, assim, uma visdo do desempenho total dos
algoritmos. Portanto, para proceder uma anélise mais realistica entre
os algoritmos incrementais e nédo incrementais, neste trabalho,
utilizaremos as duas métricas (ICA+E-score) conjuntamente e
consideraremos o desempenho dos algoritmos em dominios estaticos e
dominios dinAdmicos, levando em conta neste dltimo caso a chegada de n
novas instincias de cada vez [Bezerra 94b].

Para a comparacéo dos algoritmos incrementais com o representante dos
nao-incrementais (ID3), escolheremos dentre os incrementais aquele que
apresentar o menor custo total.

Observando a coluna custo total, da TAB 3.1, percebe-se facilmente que
o ID5 tem um custo total menor que o ID5R e o IDL, visto que sempre
teremos b >2, d>2 e n=>1.

Da mesma forma, é facil mostrar que o Custo ID4 > Custo ID5. De fato,
para cada um desses algoritmos, a coluna do custo total, na TAB.3.1,
fornece:

o Custo (ID4) = n2d2 + o nbd
o Custo (ID5) = nbd + ond?
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A diferenga de custo entre eles é dada por:

AcCusto= 22 + ont? - nbd - ond?

ou:

A Custo = n[ﬁd(a—l)—dz(a-n}]
como,

(a-1)2 (a-n) e K> 42
entao:

A Custo 20
ou seja:

Custo (I1D4) = Custo (ID5)

Portanto, escolheremos o ID5 (por apresentar o menor custo) para
representar os incrementais para efeito de comparagéo com o ID3.

3.10 Comparacao de desempenho em dominios estaticos.

Para dominios estéticos, onde o processo de aprendizagem é executado
uma udnica vez com n insténcias, o comportamento do custo em funcéo
do nimero n de instincias é dado por:

Para o ID3 nd2 + obd
Para o ID5 n( b2 +ad2)

Em um mesmo dominio e utilizando-se a mesma funcédo de avaliagéo
para os dois algoritmos ( d, b e a constantes), verificamos que a taxa de
crescimento do custo no ID3 em funcéo de n é constante e igual a d2,
enquanto que para o ID5 é também constante mas igual a b4 + o d2.
Portanto, para um mesmo dominio, existe um valor de n a partir do qual
o ID3 (nao incremental) apresenta um desempenho superior ao do ID5
(incremental). O GRAF. 3.1 mostra essa situacao.
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Custo

bd +o d

S
Il

GRAFICO 3.1 - Custo de processamento dos algoritmos ID3 e ID5 em
funcédo da quantidade n de instincias, para dominios
estaticos [Bezerra 94al.

O valor minimo de n a partir do qual o ID3 é mais eficiente que o ID5 é
dado por,

wd’
A= F+d?*(a—1)

Como, para um dado a, N é func¢éo do dominio (valores de d e b), vamos
analisar o comportamento dessa funcdo. E facil verificar que, com o
crescimento de b9 , N tende para a, e esse limite é alcancado tdo mais
rapidamente quanto maior for o valor de b.

Baseados em valores de quantidades de E-scores (entropia), ICAs e de
tempo de CPU, apresentados em [Utgoff 89], encontramos um valor de
o em torno de 18. O GRAF. 3.2 mostra o valor de N em diversos tipos
de dominios para o igual a 18,
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GRAFICO 3.2 - Numero de instancias N a partir do qual o ID3 é mais
eficiente que o ID5 em funcéo do tipo de dominio aqui
representado por d e b, para um fator a = 18.

Da analise do GRAF.3.2, concluimos que, independentemente do
dominio (valores de b e d ), o ID5 s6 é mais eficiente do que o ID3 em
casos de poucas instidncias (maximo igual a a, que no caso vale 18 ) e
nas demais situacoes o ID3 é superior. Estas situagdes em que o ID3 é
superior , abrangem o0s casos reais que normalmente possuem centenas
ou milhares de instancias. Esta conclusao, para os dominios estaticos,
ja era de se esperar, pois a virtude dos incrementais estd no seu uso
para dominios dinamicos.

3.11 Comparacio de desempenho em dominios dinamicos.

Em dominios dinimicos, existe a necessidade de executar o processo de
aprendizagem diversas vezes. Na primeira execugdo, com i instincias, o
comportamento do desempenho dos algoritmos € igual ao
comportamento apresentado em dominios estdticos. Em execucoes
posteriores, em que sdo incorporados a base de conhecimento corrente,
lotes de m novas instancias a cada processamento, o custo total
(TAB.3.1) em funcéo do n é dado por:



Capitulo 3 - Andlise comparativa teérica entre algoritmos incrementais e ndo-incrementais 50

Para o ID3
Para o ID5

d2n +id2 + abd
n( b9 +ad2)

onde i é o nimero de instdncias previamente utilizadas na formacéo da
base de conhecimento corrente.

O GRAF.3.3 mostra o comportamento do custo, em dominios dindmicos
ap6s um processamento inicial com i insténcias.

ID5

C'llBtrD ‘ /
L ——1D8

id% ab® f-"”“—ff‘/ |
o | tgd = d?
/  tgp = %40 a?
L =
N n

GRAFICO 3.3 - Custo de um processamento dos algoritmos ID3 e ID5
em fun¢do da quantidade n de novas instincias, para

dominios dindmicos apés o processamento prévio de i
instdncias [Bezerra 94b].

Da mesma forma que nos dominios estéticos verificamos, pelo GRAF.3.3,
que existe um N a partir do qual o ID3 é mais eficiente do que o ID5, e
seu valor é dado por,

ab* id?
N= 5t (a-1) F+d2(a-1)

Vamos agora analisar a variacdo de N (valor a partir do qual o ID3 é
superior ao ID5) em funcdo do dominio e do nimero de i insténcias ja
processadas. Para isso vamos fixar o nimero méaximo de valores por
atributo em b=3 e variar o nimero de atributos d. Oportunamente
discutiremos a influéncia de outros valores para b. E facil verificar que,
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também neste caso dos dominios dindmicos, o valor de N tende para o
com o crescimento de d e para um dado valor de b. S6 que agora, para
valores intermedidrios de d (d < 10 ) o N depende do nimero de
instancias i previamente utilizadas.

O GRAF. 3.4 mostra o comportamento do N para diversos tipos de
dominios (b=3 ed > 2 ), diversos valores dei e a=18.

GRAFICO 3.4 - Valor de N em funcéo de i, a partir do qual o ID3 é mais
eficiente que o ID5 em dominios dinamicos apés o
processamento de i instancias.

Para analisar o GRAF.3.4, podemos dividir o dominio, conforme a
quantidade de atributos, em trés faixas:

e F1. Dominios de brinquedo, em geral caracterizados por 2 <d < 5.
e F2. Alguns dominios de brinquedo e alguns dominios reais, ou
seja, dominios com quantidade de atributos variando no intervalo

b <d<10.

e F3. A maioria dos dominio reais, ou seja, aqueles dominios com 10
ou mais atributos (d = 10).
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Para a primeira faixa (F1), a superioridade dos incrementais (ID5)
depende do tamanho do lote e do nimero i de instdncias processadas,
Quanto maior for o valor de i, maior serd o tamanho do lote que garante
a superioridade dos incrementais. Isto é, se o ponto de partida for uma
base de conhecimento que espelhe um grande nimero de exemplos (i), o
ID5 podera ser superior mesmo com tamanho de lotes bem maiores que
1 ( note que no limite minimo i=0, o tamanho limite ja é 2). Contudo,
para cada combinacéo de valores de b, d e i, haverd um limite N para o
tamanho do lote a partir do qual o ID3 apresenta um melhor
desempenho.

Para a segunda faixa (F2), as conclusdes sdo identicas as anteriores
(faixa F'1), exceto que agora, para que o ID5 seja superior ao ID3 o
tamanho dos lotes podera ser inferior ao da faixa (F1), se i > 300, e
superior para i < 300, tendendo para o limite @ (18 no caso) quando o
valor de i fica em torno de 300.

Finalmente, para a terceira faixa (F3) verificamos que,
independentemente do nimero de instincias i jA processadas, o ID5
serd superior ao ID3 para tamanho de lotes inferiores a a, e em caso
contrario o ID3 serd superior.

A andlise do GRAF.3.4 foi feita para valores de b=3, entretanto essas
mesmas conclusoes sdo vélidas para os demais valores de . A tnica
diferenca é que, quanto maior for o valor de b, menor sera a faixa de
valores de N para os diversos i ’s.

3.12 Conclusoes.

Os estudos comparativos de desempenho de processamento entre os
algoritmos néo incrementais, representados pelo ID3 e os incrementais
representados pelo ID5, apresentados neste capitulo, analisando-se o
pior caso, indicam que:

a) Para dominios estdticos, e dinamicos em um primeiro processamento
(sem uma &rvore inicial, i.e, ¢ =0), o ID3 (ndo-incremental) é mais
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eficiente que o ID5 (representante dos incrementais) para aplicages do
mundo real e também na grande maioria das aplicacdes de brinquedo.

b) Para dominios dinamicos, em processamentos posteriores ao primeiro
(>0):
b1l) O ID5 deve ser preferido quando o nimero de atributos néo
é pequeno (d >10) e, ao mesmo tempo, 0 ntimero de novos
exemplos a serem processados (n) é menor que o fator o que
compatibiliza o custo de ICA com o custo em E-scores. O nimero
¢ nao influencia nesta situacéao.

b2) O ID5 deve também ser preferido quando n<NN, onde N é
uma funcéo de a, b (niimero mdximo de valores por atributos), d
(niimero de atributos) e i (niimero de exemplos jd processados).

b3) Em todos os demais casos, o ID3 é mais eficiente.



4 Analise comparativa experimental entre
algoritmos incrementais e nio-
incrementais

4.1 Introducao

A andalise comparativa teérica dos custos dos algoritmos incrementais e
nao incrementais, que apresentamos no capitulo anterior, foi baseada
em métricas definidas pelos autores desses algoritmos e foram feitas
considerando o pior caso. Neste capitulo, através de execugdes dos
algoritmos em situacOes reais, procuramos checar a validade das
conclusdes tedricas apresentadas. Confrontamos as conclusdes teéricas
com as conclusdes obtidas em casos reais e analisamos as métricas
utilizadas pelos autores visando representar os custos de seus
algoritmos.

4.2 Criacao de dominios para analise

Para uma melhor comparacido dos resultados da analise pratica dos
custos dos algoritmos ID3 e ID5 com a andlise tebrica antes
apresentada, escolhemos, para processamento, dominios com as mesmas
caracteristicas dos que foram mostrados nos graficos dos custos dos
algoritmos na anilise comparativa teérica. Esses dominios tém uma
quantidade de atributos que varia de 2 a 20 e um nimero de valores por
atributo na faixa de 2 a 5. Igualmente ao caso da andlise tedrica, a
quantidade de exemplos estara entre 2 e 100.

54
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O ambiente A4 [Vasco 93] possibilita a criacdo de dominios através de
seu médulo funcional de modelagem de dominio, que permite que se
cadastre as caracteristicas de um dominio e uma tabela de exemplos
associada a esse dominio. Esse processo é realizado através de uma
entrada de dados dos nomes das classes, dos nomes e valores dos
atributos e o registro, para cada exemplo, do conjunto de pares atributo-
valor e a respectiva classe.

Como necessitdvamos criar uma grande quantidade de dominios
distintos, optamos por nao utilizar a funcao modelagem de dominio do
ambiente A4, e sim automatizar o processo de geracao dos arquivos de
dominios. Utilizando a linguagem C, elaboramos um programa que a
partir da definicdo de certos pardmetros (quantidade de atributos,
nimero de valores por atributo, quantidade de classes e de exemplos) de
um dado dominio, gerasse as caracteristicas desse dominio juntamente
com a sua tabela de exemplos. Para viabilizar a utilizacdo futura de
outros métodos disponiveis no ambiente A4, resolvemos gerar os
dominios com suas respectivas tabelas de exemplos em “lay-outs” de
arquivos compativeis com esse ambiente. Os cédigos atribuidos a cada
atributo, a cada valor de atributo e a cada classe, seguiram o padrao do
ambiente A4 e foram criados através da funcio rand da linguagem C
que gera valores aleatorios.

4.3 Forma de obtencido dos valores dos custos de execucio dos
algoritmos

Os algoritmos ID3 e ID5 foram implementados utilizando a linguagem
C++. O ID3 ja havia sido implementado quando da elaboracdo do
ambiente A4, e o ID5 o implementamos seguindo os padrdes desse
ambiente para que, no futuro, a sua incorporacdo ao ambiente fosse
trivial.

A apuracido dos tempos de CPU gastos na execucdo dos algoritmos foi
feita em estacbes "SUN SPARC station 2", utilizando o Sistema
Operacional Solaris 1.1.1 pertencentes a Rede do Departamento de
Sistemas de Computac¢édo da UFPB.
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Iniciamos a medicdo dos custos de execugdo dos algoritmos,
representados pelos seus tempos de CPU, utilizando a opcdo -pg do
compilador C++. Esta op¢do de compilagdo permite que o sistema gere
uma estatistica em um arquivo compactado, contendo o nimero de vezes
que cada rotina do programa é executada, seu tempo de CPU, e o
percentual do tempo de CPU de cada rotina em relacdo ao tempo de
CPU total do programa.

Apé6s sucessivas execucoes dos algoritmos ID3 e ID5, visando a
comparacao de seus tempos de execucdo, constatamos uma situacdo em
que para uma mesma massa de dados de entrada e para um mesmo
algoritmo, em momentos distintos, obtinham-se resultados de tempo de
CPU diferentes. Isso causou surpresa, pois os tempos de CPU deveriam
ser iguais, visto que os algoritmos néo continham nenhuma componente
aleatéria. Preparamos entdo um pequeno programa de teste contendo
apenas um "looping for" visando apuracdo de seu tempo de CPU, e
constatamos a mesma situacdo (mesmo programa com mesma massa de
dados apresentava tempos de CPU distintos se rodado em momentos
distintos).

Desprezamos entdo todos os resultados dos tempos de CPU obtidos
através da opcéo -pg, e passamos a utilizar a funcéo getrusage do C++
que, entre outras coisas, permite a apurag¢do de tempo de CPU de
rotinas de um programa. Constatamos 0 mesmo problema.

Outra fun¢do do C++ foi utilizada. Agora a funcéo times, que permite
também apurar o tempo de CPU de rotinas de um programa. A mesma
situacéo ocorreu.

Utilizamos o programa de teste para apuracgdo desses tempos em outro
ambiente, agora a Rede do Departamento de Engenharia Elétrica da
UFPB utilizando um PC 486-DX2-66 sob o sistema operacional LINUX
1.1.59. A mesma situacao aconteceu.

Passamos a testar a mesma situacdo simulando, na Rede do
Departamento de Sistemas de Computagdo da UFPB, um ambiente
"mono-usudrio”. A mesma situacéo ocorreu.
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Diante desses fatos e apés consultarmos vérios especialistas em
software bésico, que diagnosticaram problemas ligados a precisdo do
relégio das méquinas, continuamos a apuracdo desses tempos com
objetivo de analisarmos melhor o comportamento dessas diferencas de
tempo de CPU.

Procedimento adotado na obtenciao dos tempos de execucio dos
algoritmos

Constatamos que as diferencas de tempo ocorriam numa ordem de
grandeza insignificante para efeito de nossa andlise comparativa, e que
essa diferenca poderia ser controlada através do cdlculo de uma média
entre o resultado de vérios processamentos do algoritmo com uma
mesma situacdo. Nos casos em que houvese uma variagdo maior,
deveriamos repetir esta situacdo um ndmero maior de vezes até
encontrarmos uma média estédvel.

Apés vérias simulagdes, visando encontrar um ntumero ideal para
repeticdo da execucdo dos algoritmos, decidimos por repeti-los 10 vezes
para cada situacdo (dominio) visando tirar a média do tempo de
execucdo daquela situagédo. Portanto, para uma dada situagéo (dominio),
o tempo de execucdo (CPU) de um algoritmo corresponde & média de 10
valores do tempo de execucédo (um valor para cada rodada do algoritmo).

Para comparar os tempos de CPU consumidos pelos algoritmos ID3 e
ID5 era preciso automatizar o processo de apuracéo e tratamento desses
tempos, devido ao grande nimero de rodadas que era exigido. As
funcoes times e getrusage eram mais adequadas para isso, porque
seus resultados eram acessiveis em varidveis do préprio programa e
portanto mais facilmente controlados para efeito de formatacéo de uma
saida mais apropriada a um processo de automatizacdo. A opcéo -pg do
compilador foi descartada para essa finalidade, porque seus resultados
sdo apresentados em um arquivo compactado com muitas informacdes
desnescessédrias ao nosso objetivo e, portanto, seu tratamento seria mais
complexo que o das funcbes times e getrusage. Assim, para a obtencéo
do tempo total de CPU consumido por cada um dos algoritmos ID3 e
ID5 (apresentados nos apéndices A e B), optamos pelo uso da funcéo
times por ser mais especifica que a funcéo getrusage, pois essa iltima,
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além de obter o tempo de CPU, gera outras informagdes sobre os
recursos da méquina que para nés nao eram necessarias.

J4 para a anédlise das métricas utilizadas na estimativa de custo dos
componentes do algoritmo ID5, utilizamos a opg¢éo -pg do compilador por
J4 apresentar um percentual comparativo entre rotinas (métricas) do
programa (algoritmo) e nao haver necessidade de um grande nimero de
rodadas como o exigido no processo de comparacéo entre os tempos de
CPU dos algoritmos ID3 e ID5.

Codificacio de identificacao dos dominios

Os dominios apresentados na TAB.4.3 tém suas caracteristicas
representadas pela codificacdo “Daavveeqqq” em que:

.D identifica um arquivo de dominio

.aa representa a quantidade de atributos

.vv representa a quantidade de valores por atributo
.ce representa a quantidade de classes

.qqq representa a quantidade de exemplos

Ap6s vérios experimentos, verificamos que o numero de classes dos
dominios néao afetava os resultados comparativos entre os tempos de
CPU e ID5 e do ID3, sendo semelhantes as diferencas relativas dos
tempos de CPU entre esses algoritmos, tanto quando usdvamos
dominios com duas classes ou com mais de duas classes. Assim, para
simplificar a nossa anélise, resolvemos fixar em dois o nimero de
classes de cada dominio.

4.4 Resultados encontrados
4.4.1 Dominios estaticos

No Apéndice-A, apresentamos os resultados dos custos dos algoritmos
ID3 e ID5 em funcdo da quantidade n de exemplos processados nas
diversas situagdes de tipos de dominios estéticos utilizados em nossa
analise experimental.
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Em todos os experimentos realizados com dominios estéticos, (com d
variando de 2 a 20, b variando de 2 a 5) foi confirmada a concluséo
apresentada na andlise tedrica (vide capitulo 3 item 3.10) de que a
partir de uma quantidade N de exemplos, o ID5 apresenta um custo
maior que o ID3.

A TAB.4.1 resume os valores de N encontrados nesses experimentos.
Percebe-se que o valor méximo encontrado para N foi de 10 exemplos e o
minimo foi de 2 exemplos.

TABELA 4.1 - Quantidade n de exemplos em dominios estaticos acima
do qual o ID3 é mais eficiente que o ID5.

:
2 2
2 .:_
2 3
o T
_;_ = - - - = ke

Para ilustrar graficamente (GRAF.4.1) o comportamento dos custos
desses algoritmos em dominios estaticos, selecionamos um dominio
representativo dos dominios reais. Para isso, escolhemos um dominio
com 10 atributos e 4 valores por atributos (D100402), por representar
um tamanho médio de dominio [Donato 94].
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BID5
miD3

Custo

GRAFICO 4.1 Custo do ID3 e do ID5 no dominio estético
(10 atributos e 4 valores por atributos) em
func¢ao do niimero n de exemplos processados.

Confrontando os resultados apresentados na analise teérica com os dos
experimentos em dominios estaticos (Apéndice A), chegamos as
seguintes constatacoes:

¢ a) Confirmada a existéncia de um nimero N de exemplos acima
do qual o ID5 é menos eficiente que o ID3;

¢ b) Confirmada também que a taxa de crescimento do custo do
ID3 em funcdo do nuimero (n) de exemplos processados é
constante, embora que para certos dominios e, principalmente,
para pequenos valores de n apresente oscilagdes;

e ¢) A curva representativa dos custos do ID5 em funcdao do
numero de exemplos processados, apresenta variagdes bruscas e
aleatérias, nao apresentando, portanto, uma taxa de crescimento
constante como afirma a andlise tedrica (baseada em métricas
definidas pelos autores e considerando o pior caso). Entretanto, a
exemplo da andlise teérica, em média, essa curva apresenta uma
tendéncia ascendente e um crescimento bem mais acentuado que
aquele apresentado pela curva do ID3.

4.4.2 Dominios dinamicos

No Apéndice-B, apresentamos os resultados dos custos dos algoritmos
ID3 e ID5 em funcdo da quantidade n de novos exemplos processados
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nos diversos dominios. Na escolha desses dominios optamos por fixar em
4 a quantidade de valores por atributo (b médio), variando a quantidade
de atributos d numa faixa de 2 a 20, e a quantidade i de exemplos
anteriormente processados na faixa entre 10 e 90.

Da mesma forma que em dominios estaticos, também em dominios
dindmicos, em todas situagbes testadas, foi confirmada a conclusao
apresentada na anélise tedrica (vide capitulo 3 secdo 11). Ou seja, a
partir de uma quantidade N de exemplos o ID5 apresenta um custo
maior que o ID3.

Para ilustrar essa conclusdo, mostramos na TAB.4.2 o resumo dos
resultados dos experimentos com os valores encontrados para N.
Verificamos para as situagtes analisadas, um valor maximo de N igual a
26 exemplos e 0 minimo de 0 (nenhum exemplo).

TABELA 4.2 - Quantidade N de exemplos em dominios dindmicos (com
b=4) acima do qual o ID3 é mais eficiente que o ID5.
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Da mesma forma que na apresentagio dos resultados em dominios
estdticos, selecionamos um dominio para ilustrar o comportamento dos
custos desses algoritmos em dominios dindmicos (GRAF.4.2 a
GRAF.4.10). Para isso escolhemos um dominio com as mesmas
caracteristicas do escolhido para apresentacdo grafica da anilise
experimental em dominios estaticos (D100402). Cada um desses
graficos, apresenta os custos do ID3 e ID5 para esse dominio e para um
valor diferente de i (variando de 10 a 90).

100 prmmmm
sof

CustomL

20 ¢

11 12 13 14 15 16 17 18 19
10+N

GRAFICO 4.2 - Custo do ID3 e ID5 para o dominio dinamico
(D100402) com =10, em fung¢do do numero
de exemplos processados.

mid5
mid3

21 22 23 24 25 26 27 28 29
20+N

GRAFICO 4.3 - Custo do ID3 e ID5 para o dominio dindmico
(D100402) com i=20, em func¢do do nimero
de exemplos processados.
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D100402
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GRAFICO 4.4 - Custo do ID3 e ID5 para o dominio dinamico
(D100402) com i=30, em funcédo do namero
de exemplos processados.
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GRAFICO 4.5 - Custo do ID3 e ID5 para o dominio dinamico
(D100402) com i=40, em fung¢do do nimero
de exemplos processados.

WidS
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51 52 53 54 55 56 57 58 59 60
50+N

GRAFICO 4.6 - Custo do ID3 e ID5 para o dominio dindmico
(D100402) com i=50, em funcdo do nimero
de exemplos processados.
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D100402

91 92 93 94 95 96 97 98 99 100
90+N

GRAFICO 4.10 - Custo do ID3 e ID5 para o dominio dinamico
(D100402) com =90, em funcdo do numero
de exemplos processados.

Como podemos observar nos GRAF 4.2 4 GRAF 4.10, os valores de N
(ndmero de exemplos acima do qual o ID3 é melhor que o ID5) sdo 2, 1,

0,0, 2,0, 1, 3, 1, respectivamente, valores esses que correspondem aos
apresentados na linha 10 da TAB.4.2.

Para os dominios dindmicos, encontramos as mesmas constatacoes
verificadas quando do confronto dos resultados da andlise teérica com a
experimental para os dominios estaticos, ou seja:

¢ a) Confirmada a existéncia de um nimero N de exemplos acima
do qual o ID5 é menos eficiente que o ID3;

¢ b) Confirmada também que a taxa de crescimento do custo do
ID3 em funcdo do numero n de exemplos processados é
constante, embora que para certos dominios e, principalmente,
para pequenos valores de n apresente oscilagoes;

e ¢) A curva representativa dos custos do ID5 em funcio do
numero de exemplos processados, apresenta variagoes bruscas e
aleatérias, nao apresentando portanto, uma taxa de crescimento
constante como afirma a andlise teérica (baseada em métricas
definidas pelos autores e considerando o pior caso). Entretanto
da mesma forma que para os dominios estaticos, também em
dominios dinamicos essa curva, a exemplo da analise teérica, em
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midS
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60+N

GRAFICO 4.7 - Custo do ID3 e ID5 para o dominio dinamico
(D100402) com =60, em funcido do nimero
de exemplos processados.

D100402

Wid5
mid3

71 72 73 74 75 76 77 78 79
70+N

GRAFICO 4.8 - Custo do ID3 e ID5 para o dominio dinadmico
(D100402) com (=70, em fun¢do do nimero
de exemplos processados.

D100402

midS
mid3

81 82 83 84 85 86 87 88 89 90
80+N

GRAFICO 4.9 - Custo do ID3 e ID5 para o dominio dinamico
(D100402) com =80, em funcdo do nimero
de exemplos processados.
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média, apresenta uma tendéncia ascendente e um crescimento
bem mais acentuado que aquele apresentado pela curva do ID3.

Analisando os resultados do confronto da analise te6rica com a
experimental tanto em domfnios estdticos como em dindmicos, trés
principais aspectos chamaram nossa atencéo:

o O primeiro foi a nao confirmacio da taxa de crescimento
constante do custo do ID5 em func¢do do nimero de exemplos
processados,

o O segundo foi a forma abrupta do incremento desse custo
quando do processamento de determinados exemplos.

e O terceiro foi a observagio de que em domifnios dinimicos,
aconteceram situacdes em que o valor de N foi zero, significando
que o D3 era sempre mais eficiente que o ID5 naquela situacao,
para qualquer quantidade de exemplos a serem processados.

Essas trés constatacdes, colocavam em suspeita a eficdcia das métricas
utilizadas pelos autores dos algoritmos incrementais para estimativa
dos seus custos. Resolvemos, entéo, analisar mais profundamente essas
métricas.

4.5 Comportamento do custo em funciio das métricas definidas

Como mostramos anteriormente, o custo do ID3, apesar de algumas
oscilacdes, em média, apresentou um comportamento compativel com os
resultados da anilise teérica apresentada, pois, para um mesmo
dominio, teve um custo aproximadamente proporcional ao nimero de
exemplos processados.

Entretanto, os resultados experimentais apresentados pelos custos do
ID5 foram bastante diferentes dos resultados tedricos. As razdes para
essas diferencas de comportamento estio nas métricas apresentadas
pelo autor do ID5, e utilizadas em nossa andlise tefrica, que néo séo as
mais representativas do comportamento desses custos.
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4.5.1 Componentes do custo do ID5

O ID5, e todos os demais algoritmos incrementais aqui apresentados,
tém dois principais médulos funcionais. O primeiro médulo tem a fungéo
de incorporar o exemplo na base de conhecimento (4rvore) e o segundo
tem a funcéao de transformar a drvore ap6s a incorporacéo do exemplo.

Portanto, podemos dividir o custo do ID5 em duas partes. A primeira
referente ao custo de incorporagéo do exemplo na 4rvore e a segunda
referente ao custo de transformacédo da arvore apés incorporacio do
exemplo.

A incorporagdo do exemplo na arvore pode ser decomposta em outras
duas fungbes que sdo: atualizacio dos contadores de freqiiéncia e
classifica¢do do exemplo.

Por sua vez, a transformacgédo da drvore também pode ser dividida em
duas outras funcgbes que sdo: cdlculo da funcio de avaliagio e
substitui¢do do atributo do né.

Portanto, executar o ID5 significa ativar essas quatro funcoes
principais, que tém cada uma delas um custo associado. Assim, podemos
dividir os custos do ID5 em quatro parcelas principais, que sao:

2. O custo para classificagdo do exemplo (CB)
s 7

4. O custo para substituicdo do atributo do né (CD).

As funcdes responsaveis pelos custos (C4), (CB) e (CC) séo executadas
sempre que cada novo exemplo é processado, enquanto que a funcgéo
responséavel pelo custo (C9) é executada somente nos casos em que apés
a incorporagio do exemplo na drvore, existir um ou mais atributos que
devem ser substituidos por ndo serem mais os melhores para o né em
questao.
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Apresentamos na TAB 4.3. alguns resultados da apuracdo dos custos
referentes a cada uma dessas parcelas quando da geracdo de bases de
conhecimento através do ID5.

As parcelas de custo (C4) e (cC) foram aquelas consideradas como
métricas pelos autores dos algoritmos incrementais para efeito de
estimativa de custo e portanto foram incorporadas em nossa anélise
tedrica.

Como mostra a TAB.4.3, a parcela ((») apresentou em média um valor
que representa 87% do custo do ID5 e a parcela (CB) apresentou em
média um valor que representa 11%, o que demonstra a grande
representatividade destas duas novas parcelas em relagdo as parcelas
(c4) e (CC) que representam as métricas definidas pelo autor do ID5, e
utilizadas em nossa analise teérica.

TABELA 4.3 - Valores das parcelas componentes dos custos do ID5
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Portanto, o custo do ID5 fica melhor representado pela seguinte
expressao:

Custo (I1D5) = CA+ CB+ CC+ CD

As parcelas (4 e CC ja foram definidas anteriormente na anélise teérica.

A parcela do custo (B ocorre sempre no processamento de um novo

exemplo, e o seu valor cresce quando no processo de classificagdo do
exemplo hé necessidade de expanséao da arvore.

A parcela do custo €D ocorre eventualmente no processamento de alguns
exemplos. Pode ser vista como uma funcdo degrau, permanecendo
constante durante certos intervalos e crescendo bruscamente no
processamento de um exemplo que cause uma substitui¢do do atributo
de um n6. Assim essa parcela poderia ser definida como:

CD (n)=C;,para 0 <n <N,
Co ,para N;< n <N,
C3 ,para Ny< n <Ng

Ci ,para N, ;< n <N;

onde os N,’s sd@o os valores de N para o qual ocorre o “salto”. Os valores
dos (;’s variam em funcéo do dominio e satisfazem a relagéo C; ;< C; V i

Essa parcela é a responsavel pelo crescimento abrupto do custo do ID5
quando do processamento de alguns exemplos, situacéo esta citada
anteriormente em nossas constatacdes ap6s a analise experimental.

Portanto, os valores encontrados pelas métricas apresentadas pelos
autores dos algoritmos (parcelas 4 e CC), em média, representaram
apenas 2% do custo total do ID5, o que demonstra a sua total
insignificAncia para a estimativa de custo dos algoritmos incrementais.

As métricas que deveriam ter sido levadas em consideracdo,
adicionalmente, seriam aquelas associadas ao processo de classificacéo
do exemplo na 4rvore e ao processo de “subida” do atributo,
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respectivamente parcelas CB e (D, que representaram em média 98% dos
custos do ID5.

Adicionalmente aos GRAF.4.1 a GRAF.4.10, que apresentam os pontos
em que as curvas dos custos dos algoritmos ID3 e ID5 se cruzam
(valores de N), apresentamos o GRAF.4.11, referente ao dominio
D200502, para dar uma idéia mais ampla do comportamento do
crescimento das curvas representativas dos custos do ID3 e do ID5, e
ilustrar algumas constatagdes que fizemos. O GRAF.4.12 é uma
ampliacdo de um setor do GRAF.4.11 para mostrar mais claramente o

valor de N (no caso N=5) em que o ID5 passa a ser menos eficiente que o
ID3.
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GRAFICO 4.11 - Comparativo dos custo dos algoritmos ID3 e ID5 em
funcdo do nimero de exemplos N, em um dominio
com 20 atributos e 5 valores por atributos

D200502

150

Custo

100

50

GRAFICO 4.12 - Ampliacio de parte do GRAF. 4.11, com valores de
N variando de 2 a 24.
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Nos GRAF.4.11 e GRAF.4.12 verificamos facilmente a linearidade da
curva representativa dos custos do ID3, e também que a curva dos
custos do ID5 nao apresenta uma taxa de crescimento constante, pois
para determinados valores de n apresenta um aumento brusco de custo.
Este aumento brusco acontece quando no processamento do n-ésimo
exemplo ha uma transformacéo da drvore provocada pela necessidade de
troca de um ou mais atributos em um ou mais nés respectivamente.

Essa grande e aleatéria variacdo na taxa de crescimento da curva dos
custos do ID5, em fung¢do do niimero de exemplos processados, deve-se a
conjugacdo de dois fatos: a transformacdo néo ocorre para todos os
exemplos processados ( dai o seu carater aleatério) e, quando ocorre, em
média, ela é responsavel por 87% dos custos de processamento de um
exemplo (motivo da grande variacdo). Outro aspecto que o GRAF.4.12
ilustra é o caso de alguns dominios dindmicos em que o N=0,
significando que, nessas situacgoes, o ID3 é mais eficiente que o ID5 para
qualquer quantidade de exemplos n >0.

Voltemos nossa atengéo para o valor do incremento do custo do ID5, no
GRAF .4.12, quando n passa de 23 para 24. Esse incremento representa
o custo para o ID5 processar o exemplo de nimero 24 em dominios
dindmicos com i=23. Verificamos facilmente no GRAF.4.12, que esse
incremento (custo para processar o exemplo de nimero 24 no ID5) é
maior que o valor do custo total para o ID3 processar os 24 exemplos.
Isso significa que, se fossemos processar esse dominio de uma forma
dindmica com um (=23, teriamos um N=0, ou seja, nessa situacao
(domfnio D200502 com i=23), o ID5 seria sempre menos eficiente que o
ID3.

4.6 Conclusodes

A anélise experimental comparativa dos custos de processamento do ID5
e do ID3 efetuada nos diversos dominios estdticos e dindmico, cujos
resultados estdo mostrados nos Apéndice-A e Apéndice-B, nos levou as
seguintes conclusodes:
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a) Confirmando os resultados teéricos, identificamos uma taxa
de crescimento constante para os custos do ID3 em funcdo do
numero n de exemplos;

b) Em divergéncia com os resultados da andlise teérica,
identificamos uma taxa de crescimento varidvel para os custos
do ID5 em funcao de n;

¢) Tanto em dominios estdticos como em dominios dindmicos,
existe uma quantidade N de exemplos acima da qual os
algoritmos incrementais (ID4,ID5,JD5R e IDL) sdo menos
eficientes que 0s néo incrementais (ID3);

d) Para um mesmo dominio, os custos dos algoritmos
incrementais (leia-se ID5) ndo apresentam um comportamento
deterministico.

e) H4 um incremento brusco do custo de processamento do ID5
quando do processamento de alguns exemplos. Este incremento
acontece quando ha necessidade de substituicio de algum
atributo em um ou mais nés da arvore. Esta situagéo ocorre de
uma forma aleatéria em funcdo da situagdo da arvore e do
exemplo a ser processado.

As divergéncias entre os resultados da andlise tedrica e da pratica para
o caso do ID5, citadas nos itens b), d) e e), sdo consequéncia das
métricas utilizadas na analise teérica dos custos do ID5. Essas métricas
foram definidas pelos autores dos algoritmos incrementais para a
utilizacdo na andlise comparativa de desempenho (custo) com os
algoritmos néo-incrementais (ID3). Essas métricas foram, a quantidade
de atualizacdo nos contadores de frequéncia e a quantidade de cdlculo
de E-score. Elas somadas, apresentaram em nossos experimentos apenas
2%, em média, do custo total do ID5, néo sendo portanto representativas
desse custo. Os restantes 98% dos custos ficaram divididos em duas
fungoes principais:

e “subida” de um atributo para um né visando substituir o
atributo do né que representou em média 87% dos custos totais
do ID5
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e incorporacao do exemplo na drvore que representou, em média,
11% do custo do 1D5

Embora as métricas nao sendo as mais representativas, a concluséao
principal da andlise teérica de que ha um nimero de exemplos N a
processar acima do qual o ID5 é menos eficiente que o ID3, foi
confirmada em todos os experimentos realizados. A tunica divergéncia
ocorreu na forma de comportamento desse N em funcéo do dominio, que
ndo apresentou um comportamento deterministico e sim aleatério em
funcdo do exemplo a processar e da situacdo da &4rvore naquele
momento.



h
& Conclusodes e futuros trabalhos

5.1 Conclusdes

Vimos que a incrementabilidade, em algoritmos indutivos que geram
bases de conhecimento representadas através de arvore de decisdo, é
uma estratégia de processamento que apresenta como caracteristica
principal a atualizacdo da drvore de decisdo anteriormente gerada,
quando ficam disponiveis novos exemplos para processamento. A
estratégia de processamento nao-incremental, ao contrario, despreza a
arvore gerada (conhecimento anteriormente adquirido), e adiciona aos
exemplos anteriormente processados os novos exemplos para submete-
los novamente a um novo processamento. Como conseqiiéncia dessa
filosofia incremental, temos a base de conhecimento sendo atualizada a
cada novo exemplo processado.

Essa filosofia surgiu como uma evolucado do processo de construgédo de
base de conhecimento tradicional (ndo incremental), com objetivo
principal de trazer maior eficiéncia (menor custo) a esse processo, pois
partia do principio que, quando surgissem novos exemplos para
incorporaracdo a base de conhecimento, era mais eficiente atualizar o
conhecimento adquirido que esquecer todo esse conhecimento e
reaprender tudo novamente.

Esses algoritmos incrementais sdo normalmente baseados em algum
outro nio-incremental, e buscam gerar a mesma base de conhecimento
que esse (ndo-incremental) geraria se submetido ao mesmo conjunto de
treinamento. Portanto, a incrementabilidade em si, ndo traz nenhuma
melhoria em termos de qualidade da base de conhecimento gerada.

74
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Neste trabalho, em nossa anélise comparativa com o ID3 (ndo-
incremental), utilizamos o ID5 para representar os incrementais, por
apresentar melhor desempenho que os algoritmos ID4, ID5R e IDL.

Os estudos tedricos (baseados em métricas apresentadas pelos autores
dos algoritmos incrementais), que desenvolvemos e apresentamos nesta
dissertagdo, no capitulo 3, visando comparar o desempenho dos
algoritmos incrementais com os nao-incrementais, mostraram que, ao
contrdrio do que os autores dos algoritmos afirmaram quando
apresentaram seus algoritmos a comunidade cientifica, os incrementais
nio atingiram o objetivo a que eles se propunham, pois, em
pouquissimas situacbes apresentaram-se mais eficientes que os néo-
incrementais.

Na andlise teorica, para dominios estdticos, o ID5 (representante dos
incrementais) apresentou-se mais eficiente que o ID3 apenas em casos
em que a quantidade de exemplos a processar é muito pequena (no
maéaximo igual a 18). Em situagdes de aplicacdes reais, em que o nimero
de exemplos a processar é normalmente de centenas ou milhares de
exemplos, o ID3 mostrou-se sempre mais eficiente.

Na andlise teérica, para dominios dindamicos, o ID5 apresentou-se
melhor que o ID3 apenas também quando a quantidade de novos
exemplos a processar é muito pequena (oscilando em torno de 18). Para
um mesmo dominio, essa quantidade de novos exemplos até onde o ID5
é mais eficiente, cresce com a quantidade de exemplos j4 incorporados
anteriormente a base de conhecimento.

Em nossa andlise experimental confirmamos a conclusido da andlise
teérica, que, tanto em situagoes de dominios dindmicos como estaticos,
existe uma quantidade de exemplos a processar a partir da qual o ID3 é
mais eficiente que o ID5. Constatamos também que, para dominios com
mais de trés atributos (aplicacdes reais), essa quantidade nunca foi
maior que 8, e em diversos casos foi nula. Ou seja, mesmo em dominios
dinAmicos, existem situacdes em que independentemente da quantidade
de exemplos a processar o ID3 é sempre mais eficiente que o ID5. A
andlise experimental nos mostrou também que as métricas
apresentadas pelos autores dos algoritmos incrementais e utilizadas em
nossa anélise teérica, ndo sdo as mais representativas dos custos desses
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algoritmos, pois, representam em média apenas 2% desses custos. As
métricas corretas deveriam levar em consideracdo o processo de
classificacdo do exemplo e de transformacdo da 4rvore apés a
classificacdo desse exemplo. O carater aleatoério do crescimento do valor
do N (quantidade de exemplos acima da qual o ID3 é mais eficiente que
o ID5), encontrado em nossa andlise experimental, é justificado pelo
processo de transformacdo da arvore que nédo foi considerado como
métrica em nossa andlise tedrica.

Portanto, nossas andlises, tanto tedrica como experimental, deixaram
claro que as qualidades de eficiéncia apresentadas pelos autores dos
algoritmos incrementais nao foram comprovadas, e o algoritmo néo-
incremental (ID3) na grande maioria dos casos mostrara-se mais
eficiente que os incrementais (ID4,ID5,ID5R e IDL).

Isto parece conflitar com a afirmativa de que, a filosofia de construcéo
através de processo incremental (construir reformando) é menos oneroso
que o ndo incremental (construir a partir do inicio). Em principio isso é
verdadeiro, mas a confirmacdo disso vai depender da base de
conhecimento ja existente (o que ja existe construido) e dos novos
exemplos a incluir (o que deve ser reformado).

Para entendermos melhor o porque desses resultados, vamos fazer uma
analogia com a construcéo civil. E de conhecimento geral que, diante de
uma nova necessidade, em determinadas situacdes é mais econémico
fazermos uma reforma em uma determinada construcdo ja existente, e
em outras situacdes, ao contrdrio, é mais econémico desprezarmos a
construcéo existente e iniciarmos uma nova construg¢do. A escolha da
alternativa de menor custo, dependera da construcéo ja existente, e das
novas necessidades a serem atendidas.

No nosso caso, a construcdo ja existente é a base de conhecimento
anteriormente gerada, as novas necessidades sdo os novos exemplos
disponiveis, o processo de reforma é o utilizado pelo algoritmo
incremental, e o processo para fazer uma nova construgéo é o utilizado
pelo algoritmo nao-incremental. A escolha da melhor alternativa para o
nosso caso, dependerd portanto, da édrvore inicialmente gerada e dos
novos exemplos disponiveis para processamento.
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3.2

Finalizando, concluimos que:

Os algoritmos incrementais utilizados para gerar base de conhecimento
representadas por drvores de decisao (ID4, ID5, ID5R e IDL), ndo
proporcionaram as melhorias de desempenho a que eles se propuseram,
pois se mostraram na maioria das situagoes muito menos eficientes que
seus similares ndo-incrementais (ID3). Entretanto, ndo podemos
descartar essa filosofia de processamento para os algoritmos indutivos,
como uma alternativa, pois poderd ser possivel a existéncia de uma outra
filosofia de incrementabilidade, diferente da atual, que possa trazer
vantagens. Além do mais, a incrementabilidade propicia, de uma forma
natural, a evolucido de uma base de conhecimento, nao requerendo o
actimulo de todos os exemplos obtidos ao longo do tempo. Para certos
dominios, esse actimulo poderd assumir proporcoes gigantescas,
trazendo, assim, sérios problemas com a escolha de conjuntos de
treinamento representativos.

Futuros trabalhos

Ao longo desta dissertacédo, identificamos pontos que mereciam ser
estudados ou aprofundados, mas que infelizmente, por questdes de
limitagdo de escopo do trabalho ou mesmo de tempo, néo nos foi possivel
desenvolver, mas que deveriam ser estudados visando dar seqiiéncia a
este trabalho. Alguns deles relacionamos a seguir:

. Fazer uma anédlise comparativa de desempenho e de qualidade da base
gerada pelos algoritmos incrementais e néo-incrementais geradores de
regras (familia dos AQs);

. Estudar outras alternativas de modelos visando criar algoritmos
incrementais geradores de drvore de deciséo que possam realmente ser
eficientes;

. Alterar a estrutura de dados geradas por algoritmos néo-incrementais,
visando compatibiliza-la para uso de algoritmos incrementais, com
objetivo de utiliza-los alternadamente em um mesmo dominio;



Capitulo 5 - Conclusdes e futuros trabalhos 78

. Fazer estudos comparativos entre o IDL e o ID3, com relacido a
qualidade da base de conhecimento gerada, visando analisar o impacto
do critério de relevancia topolégica sobre essa base de conhecimento;

. Detalhar o comportamento do custo dos incrementais (ID4, ID5, ID5R e
IDL) em func¢édo do dominio levando em consideragdo as novas métricas
identificadas neste trabalho;

. Desenvolver estudos tedricos para os custos dos incrementais e nao
incrementais para um caso médio.



APENDICE A - Resultados da analise

experimental em dominios estaticos

Apresentamos neste apéndice os valores dos custos dos algorimos ID3 e
ID5 encontrados nos experimentos executados em dominios estaticos, visando
identificar em cada um desses dominios, a quantidade de exemplos a partir
da qual o ID5 apresenta-se menos eficiente que o ID3.

Os diversos tipos de dominios analisados, estdo caracterizados por suas
quantidades de atributos, valores por atributo e classes. Para identificacdo de
cada dominio utilizamos a codificagao “Daabbcc” onde:

D identifica um arquivo de dominio,

aa representa a quantidade de atributos,

bb representa a quantidade de valores por atributos e

cc identifica a quantidade de classes.

Para cada dominio analisado, apresentamos uma tabela contendo na
primeira linha a identificagdo do dominio e os titulos ID5 e ID3. Para as
demais linhas temos:

ena primeira coluna, a quantidade de exemplos processados,

enas segunda e terceira colunas, respectivamente o custo do ID5 e ID3
para aquela quantidade de exemplos.

Cada valor de custo do algoritmo apresentado na tabela, corresponde a
média dos custos de 10 execugdes do algoritmo.
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D140202

P MA@ NOOAEWN =

15
D140302

PN 0NOORWN=

15
D140402

azgﬁjammqmmhwwa

ID5
0.1
0
0.2
0,1
1
1,2
1,6
17
16,9
32,2
92,9
91,9
120,1
156,8
169,2
ID5
0,1
0
0,1
0,1
1:1
1,6
12,9
13,5
13,1
13,7
13,7
14
15
15,6
16,4
IDS

0,2
1.7
1,6
20,7
20,2
211
21,4
21T
21,9
23,7
38,8
39

ID3
0.3
0,3
0,1
05
0,3
0,5
11
1.6
1,8
1.4
2,1
22
3,2
3.4

D140502

PO MO NOO R WN =

15
D150202
1

PO MO NOOAWON

15

D150302

RO NOOR LN

IDS

2,8
24,4
248
24,7
253
26,2

27
28,3

ID5

0

0,1

0,1

0,2

0,2

0

0.1

1,8
56,3

72
726
72,4
75,2
147,2
156,5

ID5

0.1

0,1

0
0
0
0
0

26
39,4
39,1
67,6
671

84

84,1

84,4
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D150402

AN oOENO AWM=

15
D150502

AR Lo NONhABN-=

15
D160202

RGN AP NOORWN

D5
0,1
0
0.1
0.1
0.1
0.1
04
2
3,6
23,5
52,5
51,6
54,1
55,1
55,4
105
0
0
0
0,2
0.1
0

ID3

11.5
11,2
11,2
ID3

D160302

PRI NOORWN =

15
D160402

- e KRRl

15
D160502

T AONASPONONRGN

ID5
0,1
01
0
1,5
20
20,7
425
439
51,6
97.8
98,6
132,7
1346
156,3
176,7
ID5
0,1
0
0.1
1.9
1,9
22,2
44.5
48,5
72,5
73
104,2
1047
113
112,9
136
D5

1.8
191
39,9
60,9
88.8
1158
154,9
1547
155,8
165
162,4
164,7
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15
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1
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13
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15
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OO~ WN =

10

ID5
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0
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12
13,3

22,3

226

497

63,3

83,1

63,3

65,9

68
1433
157,4

ID5

0

02

1,5

15

1.7

2,2

2,3

3.4

41

4,4

45

29,5
29,4
63
82,4
ID5

16,2

86,6

123,8
1226
1404
140,3
199,8
198,9

ID3
0,5
0,5
0,7
09
0.8
1,5
1.7
23
2,2
24
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1

ot b —
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13

14

15
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AR PRNONAWN

ID5
0
0,2
1,7
25
28
3,1
26,1
26,1
53,4
83,1
83,3
117.9
117.7
1187
119,2
ID5
0
0
0,9
13,9
13,5
20,3
52,5
66,6
66,3
73,3
102,1
11786
130,5
149
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D180502
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15
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D%
0
0,2
1,5
15,6
15,7
15,7
16
40,5
413
402
993
1171
118,9
119,7
119.7
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0,1
0.1
17
1,8
25
19,3

ID3
2
24
2,7
27
3
3
31
8
6,2
6,5
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8.8
9,6
9,6
9,7
ID3
38
38
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45
4.9
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1
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13
14
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1
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ID5
0
0
1
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1,7
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20,7
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54,1

95,3

95,8

105,3

ID3

0.1

0,1

1.5

1.6

23

28
24,8
257
26,1
381
70,9
842
851
84,8

ID5

13
28
17

18,8

38,1
39
47,7

493
50.4
50.3
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D200202

oo~ WN =

10

D200302

RN N ADOINON A WN =

ID5

01

08

0,9

1

14,1
14,9

47

62
i
79,5
81,1
79,2
106,3
106,9
139,2

ID5
0
0,9
;[
1,2
15,7
15,6
17,1
30,8
51,9
60,1
75,7
77,5
7
77,5
78,5

ID3
0,8
0,9
0,9
1,2
0.9
1,6
1,7
1,8
3
4,5
4,7
4,7
51
52
53

D200402

TRl aAD@EINOO AWM=

D200502

RO MNoOoCPXINOO R WN =

ID5

55,6
55,7
58,2
58,3

12,3
12,6
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APENDICE B - Resultados da anélise
experimental em dominios dinamicos

Neste apéndice apresentamos os valores dos custos dos
Algoritmos ID3 e ID5 nos diversos dominios dindmicos
analisados.

Da mesma forma que no Apéndice-A, para cada dominio
analisado, apresentamos uma tabela contendo na primeira
linha, a identifica¢do do dominio e os titulos ID5 e ID3, e nas
demais linhas:

e na primeira coluna, a quantidade de exemplos
processados,

¢ na segunda e terceira colunas respectivamente, o custo
do ID5 e ID3 para aquela quantidade de exemplos.

Cada valor de custo apresentado corresponde & média dos
custos de 10 execucdes do algoritmo.

Apresentamos primeiramente os valores para : = 10, em
seguida os resultados para i = 20, 30, 40, 50, 60, 70, 80 e 90
respectivamente.
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D020402
1
12

id5

id3
0
0,2
0,2
0
0,3
0,6
0,3
0,5
0,3
0,3
id3
0,5
0.8
0,6
0.5
0,2
0,4
0,8
1
0,6
1.1
id3
0,7
1
0,8
0,9
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D070402
1"

20
D100402
1"

12
13
14

D110402
11
12
13
14
15
16
1 74
18
19
20

id5
29
29
70,8
116,4
133,3
133,8
1771
176,1
177,3
209,7
id5
14,8

80,4
146,8
idS
376
48,3
45,6
48,2
118,9
118,3
169,6
179,5
180,2
182,8
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D120402
"
12
13
14
15
186
17
18
19
20

D130402
1
12
13
14
15
16
17
18
19
20

D140402

20
D150402
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
D160402
11
12

id5
29,9
76,5
94,5
93,8
94,9
146,2
1476
155,2
156,7
157.7
id5
0,1
0,4
17
18,8
73,3
74,2
72,7
738
116.4
128,4
id5
0,2
0,3
1,7
16,9
17,1
17,7
18,5
39,2
39,9
41,5
id5
30,8
205
32,2
32,9
34,4
35,2
65,3
159,3
2452
288,3
id5
31,2
33,3
41
427
83
64,9
107,3
107,2
106,8
108,2

id3
3.4
4,5
48
58
6,1
6,1
6,8
6,4
68
6,4
id3
36
3.5
4
38
5,7
6,1
6
6,1
6
6
id3
2,3
2.1
43
4,2
4.3
49
49
6,6
6,6
7.8
id3
48
48
7.2
9.4
9.6
9.8
9.5
8.1
10.1
10,1
id3
5.1
55
56
6
5,7
6,2
8,7
82
9,2
9.1

D170402

id5
0.6
17,7
18,5
81,4
80,7
81,1
127,7
146
1671
228
id5
55,2
69,1
70,7
73,2
72,7
75
73,8
1515
159.8
2238
id5
13.1
48,8
59,3
60,9
62,2
61,3
123,1
118,7
136,7
170,5
id5
42,8
81,8
129,14
1331
166,8
236,7
244.8
248.5
283,8
3842

id3
6,2
6,1
6,4
7.2
6,9
6,8
10,2
9,9
9,7
12,7
id3
6.8
8,9
9,5
9,8
10
10,2
10,8
14,7
14,4
11,5
id3
7.6
7.5
7.9
7.7
8,2
8
8,2
8,1
11,9
15,3
id3
1,7
11,9
11,5
116
12,3
16,2
16,9
17,4
16,8
20,8
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D020402 id5 id3 D080402 id5 id3
21 0 0,1 21 51,4 3,9
22 0 0 22 73,2 472
23 0,1 0,4 23 80,1 47
24 1,6 0,5 24 118,4 55
25 1.2 0,6 25 117,7 55
26 16 0,2 26 140,9 57
27 18 0,5 27 142,3 56
28 14 0,4 28 167,8 6,1
29 1,8 0,6 29 2415 59

D030402 id5 id3 D090402 id5 id3
21 11,3 0,9 21 0,2 6,5
22 11,5 1,2 22 07 6.6
23 12 0,9 23 20,1 6,5
24 12 0,8 24 35,3 7.4
25 12,1 0,9 25 355 7.1
26 12,2 0,8 26 35,9 76
27 12,8 0,6 27 446 8,7
28 12,7 08 28 151,4 7.7
29 12,8 0,9 29 237,2 6,1

D040402 id5 id3 D100402 id5 id3
21 0,2 1,7 21 0,6 6,5
22 0,3 1,7 22 25 7.7
23 7.1 2,3 23 115,9 7.6
24 86,1 26 24 116,5 76
25 123,4 27 25 118 9,1
26 136.6 2,4 26 178,7 9,3
27 154 8 26 27 3171 10,3
28 155,2 272 28 3623 10.4
29 154.,8 2,7 29 400 10,5

D050402 id5 id3 D110402 id5 id3
21 0,1 26 21 37,2 8,1
22 6,7 26 22 38,1 7.9
23 7.5 27 23 375 8,3
24 27,2 2,8 24 150,9 9,1
25 41,2 3 25 153,2 10
26 50,6 33 26 178,4 9,9
27 68,7 3,3 27 2081 10,8
28 68,5 33 28 240.4 11
29 185 4 29 267,3 11,4

D060402 id5 id3 D120402 id5 id3
21 14,1 28 21 26,2 7.5
22 84,5 2,8 22 120,5 9,3
23 1254 32 23 201,7 10,9
24 139,9 3,4 24 2281 11
25 2394 44 25 371,2 10,8
26 299,1 4 26 516,1 13
27 354,8 44 27 6679 14,1
28 4068 4,1 28 687,3 14,4
29 406,1 4,1 29 688,2 14,7

D070402 id5 id3 D130402 id5 id3
21 0,1 2,8 21 0,4 71
22 82 3,2 22 1,1 7.1
23 93 3,8 23 25 8,6
24 21 3,6 24 47 1
25 36,7 25 239 11,3
26 36,7 45 26 170,2 14,5
27 39,5 49 27 200,5 14,4
28 81,2 52 28 227,3 14,4
29 83,3 58 29 228 4 15,3
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D140402
21
22
23
24
25
26
27
28
29
D150402
21

D160402
21
22
23
24

D170402
21
22

id5
21
24
35,5
36,7
371
98,6
141,3
185,2
1845
id5
25,3
32,6
130,9
131,8
2413
348
4231
408,2
443,3
id5
0,2
0,5
1,7
67,5
133,8
1417
155
265
283,5
id5
104,5
173,6
256,3
2472
37,5
418,7
426,7
4261
450,6
id5
88,6
88,8
1281
203,9
289.5
328,5
337,5
387,5
486,8

id3
9,4
9,8
9,9
9,9
10,3
10,4
12,5
12,6
12,6
id3
11,2
13,5
14,2
14
16,7
16,4
15,1
15,6
15,1
id3
96
9,8
10,3
16,1
13,5
16,1
15,9
18,8
21,8
id3
14
14,6
13,9
13,5
15,5
14,4
16,9
16,9
19,8
id3
13,7
13,7
14,1
17,2
14,3
21
21,3
15
24
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36

37

38

39
D030402

3
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34
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38
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D040402
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37

38
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D050402
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35

36

37

38

39
D060402
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38

39

id5
0
0
0,5
06
0,5
0,7
08
1
0,7
id5
0.1
04
0,2
0,7
1,4
1.8
28
46,2
46,6
id5
27
2711
33,4
130,1
137,8
137.8
138,3
139,6
145,5
id5
244
36,4
159,7
200,9
229,3
230,9
2304
346,7
410,2
id5
24
25
106
179,6
254,2
279,7
276,7
304,8
302,5

id3
0,2
04
0.4
0,5
0.4
0,7
0,6
0,5

id3

3,9

4.6
id3
43
46

52
5.5
55
56

54

D070402
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39
D080402

Ky

32
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37
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39
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33

34

35
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37
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39
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32

33

34

35

36

37

38

39
D110402

31

32

33

34

35

36

37

38

39

id5
53,5
91,5
1941
2744
369,7
390,3
4248
4233
446,2
idS
40,7
T
165,9
2237
2241
237,7
239,2
332,8
351
id5
120,9
170,7
2216
267,8
268,1
410,4
438,7
4511
4779
id5
26,1
50,7
948
93,9
946
110,4
110,9
113,3
1145
id5
30,6
65,1
65,7
65,4
96
97,3
96,5
97,4
97,8

id3
6,3
6,4
5,7
6.5

6.4
6,4
6,1

id3
6,1
71

7ol
71

7,9
8,2
8,3
id3
8,5
8,3
9,3
10,4
10,1

8,6

8,7

9,5

id3

9,8
10,4
10,8
10,8
10,7
1.1
1.1
11,4
11,6
id3
10,7
10,8
11,7
10,9
12,7
12,4
12,8

13
13,3
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D120402
KR
32
33
34
35
36
37
38
38

D130402
3
32
33
34
35
36
37
38
39

D140402
K
32
33
34
35
36
37
38
39

D150402
31
32
33
34
35
36
37
a3
39

D160402
31
32
33
34
35
36
37
38
39

id5
155,6
307,14
362,5
508,3
538,1
§75,5
574,4
586,8
589,2
id5
151,7
152,8
258,4
283.5
355,4
383,5
382
384,1
389, 1
id5
13,1
13
15,7
15,7
102,1
127.5
128
147
148
id5
18,2
18,5
17
178
48,8
85
66,2
87,1
66,6
id5
84,2
118,4
136,4
224.5
251,5
313,6
374,8
414,1
415,1

id3
14
14,2
14
12,2
14,4
13,9
148
14,5
15,8
id3
12,1
12,3
14,2
16,3
12,7
13
13
13,2
14,8
id3
11,9
12
13,9
14,5
18,5
19
18,7
18,8
186
id3
15,8
16
16,7
17.4
173
17,8
17.5
19,0
197
id3
173
176
18
23
21,5
2386
21,7
24,5
25,3

D170402
31
32
33
34
35
36
37
38
39

0180402
Ry
32
33
34
35
36
37
38
39

D180402
31
32
33
34
35
38
37
as
39

D200402
3
32
a3
M
35
36
v
a8
38

idS
238
55,4
544
55,8
78,5
103,9
1043
1473
169,2
id5
83,8
120,4
1412
216,2
3027
4543
4749
4992
505,2
id5
93
94
949
110
140,7
1401
342.2
4736
504
id5
497
85,1
118,3
1441
164.8
166.1
164.,9
2149
2136

id3
17,7
18,3
18
20,9
23,2
2386
23,7
241
23,9
id3
22
21,7
22
22,1
228

26,4
27
30
id3

242

241

245

28,2

288

29,4

36,9

334

334
id3

22,8
28

28,6

28,1

321

32,2

32,9

318

32,6
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D020202
41
42
43
44
45
46
47
48
49
D020302
41
42
43
44
45
46
47
48
49
D020402
41
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43
44
45
46
47
48
49
D020502
41
42
43
44
45
46
47
48
49
D030202
41
42
43
44
45
46
47
48
49

id5
0
0
0,1
0,2
14
28,2
28,3
27,8
28,2
id5
0,1

0,3
0.1
0,3
0,3
0,2
0,2
0,5
id5
0,1
0,1
0,3
0,1
0,1
0,2
0,4
0,4
0,4
id5

0,2
0,1
0,7
0,7
0.6
0,8
0,6
1,1
idS
14,2
13,7
147
15,1
14,4
14,3
14,5

14,9

id3
0.4
0,1
0,1
0,1
0,2
0,3
0,1
0,1
0,1
id3
0,5
0,5
0,8
0.4
0,5
0,5
0,3
0,5
0,5
id3
0.4
0.9
0,6
0.4
0,8
09
0,5
0,7
0,5
id3
1.2

D030302
41
42
43
44
45
46
47
48
49
D030402
41
42
43
44
45
46
47
48
49
D030502
41
42
43
44
45
46
47
48
49
D040202
41
42
43
44
45
46
47
48
49
D040302
41
42
43
44
45
46
47
48
49

id5
15,6
15,9
64,4
65,2
66,2
65,5
65,2
66,3
64,6
id5
471
71,2
74,6
.7
72,6
70,1
70,4
70,7
1
id5
491
82,9
84
99,9
113,3
110,6
191,8
2551
318,1
id5
0,1
0
0,2
0,5
0.4
0,5
0,7
0,2
2,2
idS
0,1
0.1
0,4
10
34,9
37
46,3
78,7
90,7
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D040402
41
42
43
44
45
46
47
48
49
D040502
41
42
43
44
45
46
47
48
49
D050202
41
42
43
44
45
46
47
48
49
D050302
41
42
43
44
45
46
47
48
49
D050402
41
42
43
44
45
46
47
48
49

id5
0,1
0,2
27,8
34,6
64,8
79,8
109,4
132,6
138,1
id5
0,3
321
66,1
101.,5
122
139,2
149,1
150
152,5
id5
69,9
76,4
113
127,2
139
190,6
196,3
254.8
276,3
id5
0
1.2
7,3
98,8
98,3
99,5
1121
112,4
1131
id5
271
113,8
111
116,4
134,5
155
332,7
340
362,1

id3
36
4
4,1
42
4,1
4
4
44
44
id3
55
54
56
58
56
6,5
6,9
6.8
7.2
id3
26
2.4
2,6
2.1
2,4
2,7
25
2,8
2,9
id3
34
3.8
43
4,3
46
44
4,5
5,1
5
id3
45
46
46
4,9
5
55
6,5
6.8
6,8

D050502
41
42
43
44
45
46
47
48
49
D060202
41
42
43
44
45
46
47
48
49
D060302
41
42
43
44
45
46
47
48
49
D060402
41
42
43
44
45
46
47
48
49
D060502
41
42
43
44
45
46
47
48
49

id5
33,3
160
1811
212,7
236
3543
399,8
404,5
446
id5
0
57
58,8
731
751
105,6
105,2
117,4
118,4
id5
0,2
0.4
0,5
0,7
1
13
32,3
55,2
67,8

0,1
36
48,4
65,1
67,1

63,8
65,2
67,6
id5
102,6
156,9
183,4
209,7
222
2481
2487
278,3
278,9

id3

7.2
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D070202
41
42
43
44
45
46
47
48
49

D070302
41
42
43
44
45
46
47
48
49

D070402
41
42
43
44
45
46
47
48
49

D070502
41
42
43
44
45
46
47
48
49

D080202
41
42
43
44
45
46
47
48
49

id5
0,3
0,3
1
0,8
0,7
222
32,9
326
33,2
id5
0,6
0,3
29,5
29,5
67,1
67,1
67,3
67,2
78,9
id5
0,5
1,5
141
21,2
34
33,1
331
39,2
39,6
id5
23,2
58,1
57,9
58
58,3
59
192
256,3
256,1
id5
84,3
123,9
131,2
2734
294 4
3374
393,3
403,2
4121

id3
. 57
3,6
3.5
36
3.8
4
43
3.9
4
id3
58
87
55
57
bt
59
6,2
56
6,3
id3
6,7
8,1
7.5
7.9
7.5
7.9
7,9
8.2
8,6
id3
10,3
10,6
10,8
10,8
10,7
1
11,2
12
12,1
id3
54
6
58
o
49
5
54
53
58

D080302
41
42
43
44
45
46
47
48
49

D080402
41
42
43
44
45
46
47
48
49

D080502
41
42
43
44
45
46
47
48
49

D090202
41
42
43
44
45
46
47
48
49

D090302
41
42
43
44
45
46
47
48
49

id5
03
28,7
354
72,8
72,6
106,1
130,3
156,3
185,9
id5
0.4
56,3
56,3
102,8
2134
266,2
365,6
420,3
546,7
id5
0,1
32,1
33,7
35,7
53,6
53,5
54,4
92,8
122,3
id5
11,6
12
97,9
110,2
17,1
1171
117,4
116,8
167.9
id5
24,7
241
249
26,8
121,8
250
256,8
347.,8
420

id3
5,7

71
6,6
6,9
¥y
8,3
8,5
8,8
id3
8.5

9,2
96

9,2
9,9
10,8
10,2
id3
10,4
11,5
11,8
12,8
13.1
13.1
13,2
13,7
13,6
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D090402
41
42
43
44
45
46
47
48
49
D090502
41
42
43
44
45
46
47
48
49
D100202
41
42
43
44
45
46
47
48
49
D100302
41
42
43
44
45
46
47
48
49
D100402
41
42
43
44
45
46
47
48
49

id5
19,8
71,6
84,5
84,2
148,5
150,7
150,7
184
225,8
id5
172.5
2546
305
358,8
3846
386,6
450,9
456,8
483,5
id5
17,5
29,6
446
711
93,4
175,8
230,2
321,8
376,5
id5
9,1
9,4
62,7
102,6
119,5
120,9
121,7
121.3
168,1
id5
12,6
29,5
299
30,8
30,9
50,7
50,8
263,6
2636

id3
10,4
12,6
12,5
12,8
14,1
14,5
15,4
15
14,9
id3
14,6
15,3
15,5
16,6
16,8
17,3
17
18,7
18,4
id3
6,7
6,9
7,3
7.5
8
8,2
8,9
8,7
9
id3
7% 4
8
8,8
10
10,2
10,7
10,7
1
10,9
id3
12,4
12,3
12,5
12,6
12,8
12,9
131
15,1
15,3

D100502
41
42
43
44
45
46
47
48
49
D110202
41
42
43
44
45
46
47
48
49
D110302
41
42
43
44
45
46
47
48
49
D110402
41
42
43
44
45
46
47
48
49
D110502
41
42
43
44
45
46
47
48
49

id5
6,2
39
40,3
417
41,5
53,5
53,2
88,8
113,4
id5
163
273
340,3
529,5
622,6
653,5
801,5
896,4
948 4
id5
8
84
50,7
50,9
50,9
74,5
74,7
121,8
123,3
id5
171,8
210,5
267,9
300,5
3291
380,1
394,9
559,5
638,8
id5
30,1
196,4
207,2
239,4
258,4
2594
269,8
399,7
4371

id3
19,3
19,4
19,5
19,9
20,3
20,2
20,4

21
21,3

id3

83
7,6
9,5
8.2

10
10
10,4
id3
10
9,9
9,8
9,9

10,2
10,3
10,7
11.7
id3
16,3
16,6
16,9
17,3
171
17,3
17,3
19,1
18,6
id3
19,3
21,2
21,8
21,7
21,9
21,9
243
22,5
22,7



Apéndice B - Resultados da andlise experimental em dominios dindmicos (i=40)
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D120202
41
42
43
44
45
46
47
48
49

D120302
41
42
43
44
45
48
47
48
49

D120402
41
42
43
44
45
46
47
48
49

D120502
M
42
43
44
45
46
47
48
49

D130202
41
42
43
44
45
46
47
48
49

ids
94.8
8951
112,7
129,7
1531
3386
309
419,5
663.9
ids
0.4
37
374
55,5
62
189.4
240,2
296,3
314
id5
41,3
41,6
426
1042
148,8
170,86
222
2808
2872
id5
03
22
107 1
1175
1811
196,8
198,2
198,9
198,5
ids
38,7
162,8
178
196,1
4799
556
920,86
1061
1274,5

id3
84
8,5
8,5
8,9
9.3
9.1
9,3
9,2
10,5
id3
114
116
11,9
11,9
12,5
12,7
12,8
12,9
136
id3
15,9
16,2
16,3
17.6
16,9
16,9
17,2
18,3
18,7
id3
207
20,7
233
251
213
213
21,4
21,8
215
id3
9
8.5
10,7
10,4
10,6
10,8
11
11,9
12,5

D130302
41
42
43
44
45
48
47
48
49

D130402
41
42
43
44
45
46
47
48
49

D130502
41
42
43
44
45
46
47
48
49

D140202
41
42
43
44
45
46
47
48
49

D140302
41
42
43
44
45
48
47
48
49

idS
48
58,3
71
2664
5459
638
7278
752,2
726
id5
0,9
232
24.8
61,1
62,1
68,3
69,8
T
70,6
id5
58,8
59,5
1721
2111
2419
2383
268.8
2963
488,5
id5
89,7
2129
531.9
6863,3
716,8
816,2
832,5
8954
927.2
id5
0.5
9.3
50
68
122,3
139,5
133,6
2031
205,3

id3
1.4
11,3
10,9
11,9
15,4
16,3
12,7
12,9
12,5
id3
15,2
15,4
15,2
15,3
15,3
16,8
17,2
17,1
17
id3
26,8
268
26,4
279
274
271
29,7
3.2
M7
id3
9.9
10,6
11,3
10.6
1.3
119
121
13.1
13,1
id3
14,6
15,3
15,6
15.6
15,8
16
15,8
15,5
16.6
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D140402
41
42
43
44
45
46
47
48
49
D140502
41
42
43
44
45
46
47
48
49
D150202
41
42
43
44
45
46
47
48
49
D150302
41
42
43
44
45
46
47
48
49
D150402
41
42
43
44
45
46
47
48
49

idS
7.5
457
471
46,7
576
83,1
116.4
124,86
123,7
id8
2
30,9
31,8
31,7
32,5
33
40,2
231,14
2798
id5
0.4
83,2
93,8
125.8
164.3
151,7
178,23
2304
262,86
id5
155,5
193.,6
356.4
4265
6576
662
761.9
7656
764.2
id5
26,7
37,7
g
38,4
38,9
59,4
60,1
60,3
80,8

id3
18,9
20,1
218
216
216
23,8
26,3
26,6
26,5
id3
26,8
271
271
27.3
273
27.8
3
29,7
29,1
id3
11,6
12,8
12,7
12,7
12,7
12,7
13,6
13,7
13,5
id3
15,6
18,7
154
16
15,5
18,7
16,8
16,8
8.3
id3
20
20
19,9
20,3
20,7
20,6
21
20,8
231

D150502
41
42
43
44
45
48
47
48
49
D180202
41
42
43
44
45
46
47
48
49
D160302
41
42
43
44
45
46
47
48
49
D160402
41
42
43
44
45
46
47
48
49
D160502
41
42
43
44
45
46
47
48
49

id5
1547
1841
184.4
190,3
243
382.6
417
4538
4541
id5
81,8
84
1555
155,8
165.6
165,3
169,8
164,9
2332
id5
153,3
203.4
388,8
4765
557.4
725,2
7227
7148
710.7
id5
20,2
2223
2747
276,1
4452
4493
4881
5447
5446
id5
28,4
62
74
216,9
268,8
86,7
398,2
401
507,2

id3
37,7
38
37,8
38,7
38,3
34,7
34,8
35,1
35,4
id3
14,2
14
13,7
14
14,4
14,1
14,5
14,2
14,3
id3
175
17,2
20,6
20,6
21,8
20,6
19,4
19,7
19,7
id3
24
29.4
29,9
30,8
28,3
28,7
31,1
29,1
29
id3
444

45
37,9
38,3
47.3
46,8
46,4
397
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D170202
41
42
43
44
45
46
47
48
49

D170302
41
42
43
44
45
46
47
48
49

D170402
41
42
43
44
45
46
47
48
49

D170502
41
42
43
44
45
46
47
48
49

D180202
41
42
43
44
45
46
47
48
49

id5
452
168,2
2241
360,6
375
3727
363
363,1
441.8
id5
81,7
170.2
2022
361
4149
424
558,1
595,7
634.2
id5
0,5
427
427
1755
2059
2593
3226
456,7
507.5
id5
291
62
64,7
1846
2193
2242
2249
2513
250,8
id5
51
67,9
68,6
87,7
29,9
101,6
116,3
130,8
1715

i3
113
12
13,7
14
14,3
15,1
14,8
15,7
15,7
id3
17,5
201
20
21,1
21,3
23,2
226
226
22,5
id3
27,7
30,1
30,4
33,1
33,5
36
37,1
38,9
37,7
id3
34,1
39
38,9
40,1
40
44,4
44,4
445
46,2
id3
14,3
15,2
153
16,2
16,2
16,3
15,8
16,8
16,7

D180302
41
42
43
44
45
46
47
48
49

D180402
41
42
43
44
45
46
47
48
49

D180502
41
42
43
44
45
46
47
48
49

D190202
41
42
43
44
45
48
47
48
49

D190302
41
42
43
44
45
48
47
48
49

idS
08
12
536
54,7
99,7
127.9
129.6
126,4
126,3
id5
52,3
52,5
52,5
53,1
236,6
2549
257.8
2542
329,1
ids
130.1
1293
156,3
177 .1
176.,9
2117
3332
4056
4264
id5
121
56,3
7.8
151
185,3
186.,5
203,2
302
359,3
id5
68,6
69
136,6
1714
223
221,5
250,2
2497
248,2

id2
22,4
22,6
24
247
248
26,5
26,6
271
278
id3
37.8
37,2
374
37,3
33,6
37.8
374
37.8
39,7
id3
47,9
48,1
48,9
53,1
52,9
53,5
439
53,6
54,5
id3
13,8
134
13,8
13,9
14,1
14,3
14,1
14,3
14,5
id3
22,8
22,8
26,5
26,5
276
278
27.5
27.9
28,2
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D190402
41
42
43
44
45
46
47
48
49
D190502
41
42
43
44
45
46
47
48
49
D200202
41
42
43
44
45
46
47
48
49
D200302
41
42
43
44
45
46
47
48
49
D200402
41
42
43
44
45
46
47
48
49

id5
1684
2101
371,9
423,3
4437
445
495,7
7333
776,9
id5
176,3
382
406,2
6104
8071
973,3
1162,8
1372,9
15491
id5
0.5
68,7
1356
2686
383,7
488,3
519,2
580,3
583
id5
46,6
46,7
74,4
101,9
1924
208,4
2297
325,1
330,4
id5
0,8
1
14,4
25,2
53
98,4
119,1
161.,5
164,3

id3
33,1
33,2
347
41,7
447
448
44 4
37,9
38
id3
50,7
53,5
53,7
58
54,4
55,1
59,2
60,1
55,9
id3
17,3
18,1
18
19,3
18,9
206
20,8
20,3
20,6
id3
24,5
247
251
26,9
25,8
26
28
30
34,4
id3
329
333
33,7
34
37,7
41,6
419
46
50
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D020402

51

52

53

54

55

56

57

58

59

60
D030402

51

52

53

54

55

id5
0.1

25,2
1973
197,6
2494
2058
307,2

363,5
383,8
idS
0,2
28,9
51,2

250,5
3327
358,1

638,3
664,8

id3
1
0,8
0.4
0,4
0,9
0.8
0,9
0,6
0,8
0,6
id3
2,6
23
2,5
2,5

2.2

D070402
51
52
53

D080402
51
52
53

D090402

51

52

53

54

55

56

T

58

59

60
D100402

51

52

53

D110402
51
52
53

55

id5
17.5
18
18
17,2
17,9
18,8
18,8
19,3
30,6
42,3
id5
46,3
46,2
66,5
119,8
186,7
2176
220,2
2718
266,7
281,6
id5
0,5
0,1
61,7
80,6
126.3
133,5
135
392,6
480,4
4821
id5
14,8
16,7
61,9
1246
262,9
264,7
268,7
266,1
268.4
299
id5
74,3
74,5
107,2
1849
344.9
476,1
4731
504,3
636,9
672,5

id3
9
9
9,1
9,2
9,2
9,3
9,5
9,6
9,9
9,6
id3
11,4
11,9
12,9
12,1
13,1
13,5
13,4
14
13,3
13,4
id3
15,5
15,3
15,6
16,6
16,9
17,4
17,8
18,3
18,6
19,2
id3
17,1
18,2
18,7
18,9
19,6
20
19,5
19,6
19,7
20,7
id3
20,4
20,6
20,7
21,4
21,2
235
236
24,1
226
23



Apéndice B - Resultados da andlise experimental em dominios dindmicos (i=50)
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D120402

51

52

53

54

55

56

57

58

59

60
D130402

51

52

D150402
51
52

id5
0,1
35,2
35,2
41,9
61,9
61,6
141.9
145,5
182,9
186,5
id5
8
8,5
197,8
199,6
2918
592,6
674,5
699
7391
748,3
id5
37,7
511
53,3
53,7
541
103,3
103,9
155,3
158,1
157.8
idS
1,4
1,8
95,8
97,6
98,6
100,3
1124
3393
3492
364,3
id5
46,1
47,5
48,9
49,4
50,3
50
89,9
132,8
150
150,5

id3
20,8
22,5
22,3
23,8
24,2
243
242
25,2
23,8
23,2
id3
20
20
274
274
20,2
26,3
26,7
26,2
25,2
24,7
id3
26,8
271
272
28,4
27,3
276
28,2
30,5
32,4
32,2
id3
254
254
25,6
25,8
26,3
28,1
30,5
29,6
295
29,5
id3
30,7
31,3
31,8
31,9
31,7
32,3
34,5
37.4
37,6
37,7

D170402

51

52

53

54

55

56

57

58

59

60
D180402

id5
1241
138,5
159,9
1617
161,6
2437
287,6
289
557.4
595,4
id5
06
41,8
115,2
1271
126,4
173
175,7
191,7
1941
409
id5
0,9
57,9
252,7
325,7
433,2
702,1
786,7
9824
1055,9
1135,9
id5
46,2
70,3
71,5
125,9
159,4
17,7
2417
2428
308,8
3184

id3
40,5
37.1
376
38
38,1
41
41
41
42,7
451
id3
38,9
41,8
416
42,4
42,5
43,2
43,5
43,2
47,2
46,8
id3
422
46,2
50,3
47
51
49,9
50,4
51,4
51,9
50,8
id3

51,3
51,6
48,1
52,1
55,5
58,7
59,3
56,4
56,9
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D020402
61
62
63
64
65
66
67
68
69
70

D030402
61
62
63
64
65
66
67
68
69
70

D040402
61
62
63
64
65
66
67
68
69
70

D050402
61
62
63
64
65
66
67
68
69
70

D060402
61
62
63
64
65
66
67
68
69
70

id5
0
0.1
0,1
0
01
0,2
0.4
0,3
0,4
0,7
id5
0,1
01
0,7
1.3
1,2
1,3
1.1
2.1
21
2
id5
0
35,9
91,9
93,8
92,9
93
91,6
91,8
95,1
102,6
id5
1
461
97,3
95,9
99,7
1442
138,6
133,5
133,9
146,3
id5
57.4
194,8
2561
3115
501,7
575,3
616,3
768,7
786,5
8354

id3
1
1.1
0,4
0,6
0,7
0,8
0,8
0,7
0,6
0,8
id3
2,8
2,1
3
2,9
3
29
3
3,3
3,2
29
id3
5,7
5,6
6,1
5,6
6,1
6
6
59
6
6,8
id3
8,3
8,8
9,1
8,6
9,2
9,5
9.1
8,7
8,9
8,6
id3
9,5
8,6
8,7
8.4
10,3
11,4
11,4

8,5
12,1

D070402
61
62
63
64
65
66
67
68
69
70

D080402
61
62
63
64
65
66
67
68
69
70

D090402
61
62
63
64
65
66
67
68
69
70

D100402
61
62
63
64
65
66
67
68
69
70

D110402
61
62
63
64
65
66
67
68
69
70

id5
1.4
91,4
97,3
98,3
118,3
120
121,9
121,6
122,8
128,9
id5
0,2
0,6
39,5
91,9
91,6
92,9
93,6
1614
163,1
184
id5
121
12,2
162,8
208,7
2557
335,7
338,5
390,2
426,6
4341
id5
84
109,9
108,9
1401
178,7
286,1
352,1
353,2
4217
490
id5
65,5
83,3
117,2
137.,9
173,9
174,5
239,5
2547
265,4
328,2

id3
10,7
11,8
12,5
12,6
13,9
14,4
14,6
14,8
14,7
14,9
id3
13,2
13,6
14,1
15
15,1
15,1
15,6
16,3
16,2
15,9
id3
18,3
18,6
18,5
19,7
19,9
19,3
19,2
18,7
19,8
19,7
id3
19,9
20,5
20,6
20,8
21
23
23,2
22,9
241
245
id3
22,7
23,9
23,4
242
24
24,8
24,8
25,5
27,3
28,4
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D120402
61
62
63
64
65
66
67
68
69
70

D130402
61
62
63
64
65
66
67
68
69
70

D140402
61
62
63
64
65
66
67
68
69
70

D150402
61
62
63
64
65
66
67
68
69
70

D160402
61
62
63
64
65
66
67
68
69
70

id5
0,5
20,4
21,8
74,2
162,7
163,2
187,4
188,9
190
27,7
id5
04
1.2
1.9
277
315
407,6
407.8
417,13
1028,2
1139,4
id5
0.4
1
46,2
47,2
47
58
118,7
212,2
239,8
2404
id5
19,3
71,2
72,5
138,7
138,8
140
1416
141,3
142,7
145,5
id5
0,8
1,4
14,5
16,6
96
1271
207,3
2071
2438
312,3

id3
23,5
23,3
233
21,5
30,5
30,4
30,9
30,9
31,6
30,1
id3
248
25
25
32,5
32,5
32,3
32,9
31,6
29,8
30,7
id3
32,7
32,5
34,9
35
355
355
376
37,2
37,7
37,9
id3
30
32,5
32,5
33,1
33,3
33,4
33,4
33,9
341
36,3
id3
38,5
38,5
418
44 4
443
45
454
45,4
455
45,2

D170402
61
62
63
64
65
66
67
68
69
70

D180402
61
62
63
64
65
66
67
68
69
70

D190402
61
62
63
64
65
66
67
68
69
70

id5
242
304,9
486
517,6
518,5
566
593,6
646,4
647,2
646,4
id5
62,4
63,3
98,3
120,7
163,9
166,2
166,8
2549
275,5
2874
id5
79,9
1354
138,4
399,9
681,5
922,9
946,1
1031,9
1049,2
1081,7

id3
443
44 1

45
451
453

46,4
46,6
47,1
474
id3
46,9
46,8
47,8
48,1
51
51,7
51,8
51,6
51,7
52
id3
51,1
52,2

55
57,3
58,4
59,1
61,6
62,3
65,3
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D020402
71
72
73
74
75
76
77
78
79
80

D030402
71
72
73
74
75
76
77
78
79
80

D040402
71
72
73
74
75
76
77
78
79
80

D050402
71
72
73
74
75
76
77
78
79
80

D060402
71
72
73
74
75
76
77
78
79
80

id5
0,1
0,1
0.2
0
02
0,2
0,3
0,5
0,2
06
id5
0,2
0,2
0,5
06
0,4
0,6
2
2
2
1.8
id5
0,1
1.2
26,4
26,2
26,7
27
28,9
52,7
51,6
74,7
id5
1.4
43,4
258,1
259,7
263
2751
348,9
4449
446,5
512,2
id5
59,3
139,5
138,7
152,7
153,8
167,6
170,5
258,6
513
585,2

id3
08
1
0,6
0.8
1.1
1,3
0,8
0,6
0,9
1
id3
3
3,3
3
3
3
3,3
33
3,6
3.5
3,7
id3
6,6
6,2
6,6
6,2
6,8
6,6

D070402
71
72
73
74
75
76
77
78
79
80

D080402
71
72
73
74
75
76
77
78
79
80

D090402
71
72
73
74
75
76
77
78
79
80

D100402
71
72
73
74
75
76
77
78
79
80

D110402
71
72
73
74
75
76
77
78
79
80

idS
1.1
2494
314,6
401,5
4293
4671
605
710
749
850,2
id5
04
7,2
7.4
7.4
122,6
126,1
229.5
2485
299,5
208,3
id5
0,2
0,8
143 .4
143
2414
2742
360,6
442
5941
7245
id5
22,2
30,9
32,1
47,3
48,1
48,6
101,8
178,8
228,4
276,1
id5
0,1
10,8
10,8
17,9
19,3
19,2
19,9
73,4
86,9
171,3

id3
15,8
13,3
14,5
16,4
16,3
16,4
15,5
16,1
16,4
16,5
id3
16,9
17,5
17,9
17,2
16,4
18,8
18,1
18,9
19,1
18,7
id3
20,5
19,9
22
22,8
21,3
221
223
234
22,8
241
id3
25
258
25,9
25,8
25,8
25,8
256
27
27,2
28,3
id3
29,3
291
29
31,3
30,6
31,1
30,2
32,1
316
31
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D120402
7
72
73
74
75
76
o
78
79
80

D130402
71
72
73
74
75
76
77
78
79
80

D140402
71
72
73
74
75
76
77
78
79
80

D150402
71
72
73
74
75
76
77
78
79
80

D160402
7
72
73
74
75
76
77
78
79
80

id5
126,8
153,4
169.4
199,7
398,2
432
4759
813,8
1049,3
1049,5
id5
51,8
162,6
205,5
250,3
321
336,5
327,2
327,9
353,9
357
id5
12,5
295,6
599,3
708,1
881.8
916,4
935
1079,8
1126,5
12544
id5
15,3
1174
220,2
2924
312,2
312,5
327,8
3917
468,2
548,7
id5
0.7
54,5
55,4
56
69,1
69,5
70,7
71.4
72,4
99,1

id3
30,2
281
30,2
31,8
34,8
36,8
36,7
33,7
35
36,2
id3
30,2
316
30,8
31,3
35,5
35,4
348
35,3
35,3
35,8
id3
37,6
341
35,8
37,9
41,7
42
423
426
42,8
429
id3
38,8
38,5
40,5
436
43,8
439
43,9
42,8
47
453
id3
44,8
46,2
46
47,2
473
47,7
48,1
48,1
48,8
50,5

D170402
71
72
73
74
75
76
77
78
79
80

D180402
71
72
73
74
75
76
77
78
79
80

D190402
71
72
73
74
75
76
77
78
79
80

D200402
71
72
73
74
75
76
77
78
79
80

id5
78,3
93,9
94,4
95,6
108,8
120,1
388,5
415,5
4781
493,2
id5
17,9
84
293,8
361.1
418,3
471,4
690,8
778,3
958,6
988
id5
48,1
57.3
150,4
150,5
2491
2731
2745
3344
335
678,7
id5
198,2
266,6
276,2
313,5
332,6
3424
343,3
363,3
373.4
41786

id3

47
50,4
50,9
50,4
50,8
54,2
61,3
61,9
58,7
59,1

id3
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D020402
81
82
83
84
85
86
87
88
89
90

D030402
81
82
83
84
85
86
87
88
89
90

D040402
81
82
83
84
85
86
87
88
89
90

D050402
81
82
83
84
85
86
87
88
89
90

D060402
81
82
83
84
85
86
87
88
89
90

id5
0,1
0,1
0,2
0,2
0.2
03
0,1
01
03
07
id5
0,1
0,3
0.2
48
1.5
21
2.2
23
281
29,5
id5
0.1
53,8
108,5
108.4
108,8
108,3
109.,5
116,8
126,6
126,3
id5
18,6
54,3
721
81,8
82,3
143,1
160
178,3
200,5
199,7
id5
120,2
3426
427
5497
611.,4
732
977
1125,2
1210,2
1233,5

id3

10,2
10,6
10,6
id3
11,7
12,1
12,2
12
12,3
12,5
131
13,2
13,4
13,3
id3
15,2
111
11,6
14,9
14,9
12,4
14,8
12,5
12,9
13,6

D070402
81
82
83
84
85
86
87
88
89
90

D080402
81
82
83
84
85
86
87
88
89
20

D090402
81
82
83
84
85
86
87
88
89
90

D100402
81
82
83
84
85
86
87
88
89
90

D110402
81
82
83
84
85
86
87
88
89
90

id5
0,3
92
98,3
175,7
2404
2394
261
266,5
2911
321,8
id5
15,7
108,5
110,5
178,2
213,2
2936
308.4
373,6
4176
432,2
id5
113,6
170,6
587.,4
587,7
626,6
690,7
703,5
850,3
1114,8
1239,9
id5
241
249
251
39,8
126,6
127,4
2117
2129
2353
510,7
id5
12,5
271
27,7
27,7
28,5
30
36,5
99,3
469,8
476,3

id3
16,5
17,4
16,3
16,8
16,9
18,7
17
17,6
18
17,9
id3
18,6
19,6
19,7
19,8
19,9
20,8

21,8
22,4
233
id3
24
247
27,9
284
28,1
28,6
28,3
26,9
254
28,8
id3
284
28,9
28,6
30
30,5
30,7
31,4
31,5
32,9
30,7
id3
31,3
31,6
31,7
31,5
31,5
33,1
34,5
34,5
36,4
37,9
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D120402
81
82
83
84
85
86
87
88
89
920

D130402
81
82
83
84
85
86
87
88
89
90

D140402
81
82
83
84
85
86
87
88
89
90

D150402
81
82
83
84
85
86
87
88
89
90

D160402
81
82
83
84
85
86
87
88
89
90

id5
26
48,1
58,1
136,3
136,5
136,9
156,9
157,7
182,3
182,4
id5
0,6
1
21
112,5
113,9
1143
1421
142,7
4046
449 4
id5
1
15,9
17,9
18
19,2
N3
62,7
87,2
87.4
93,7
id5
236
26,5
571
57,8
1221
122,3
149
167,3
169,2
2461
id5
0,7
229
42,5
64,8
86,9
89,3
89,2
90,7
107,7
1171

id3
34,7
34,7
36,1
38,5
38,6
39,1
39,1
39,1
39,5
39,2
id3
35,5
35,4
35,5
35,7
36
36,1
36,6
36,8
426
41,3
id3
432
432
455
457
455
459
48
48.4
48 4
50,1
id3
455
474
48,2
48,9
51,1
51,5
51,8
51,8
52
52,4
id3
50,8
51,5
51,4
51,6
52,1
52
52,4
52,8
53,2
55,6

D170402
81
82
83
84
85
86
87
88
89
90

D180402
81
82
83
84
85
86
87
88
89
90

D190402
81
82
83
84
85
86
87
88
89
90

D200402
81
82
83
84
85
86
87
88
89
90

id5
35
108,8
1344
463,8
4961
563,6
1061,4
1142,8
1205,1
1282,4
id5
3874
474 .4
533,9
830,6
9422
1045,5
1306,9
14488
1615,8
1686,8
id5
122,2
1216
134,8
27,7
352,3
375
860,1
1217,7
1283,8
13771
id5
3242
409,2
596,4
7453
837,7
933,2
1056,2
1182,8
1326,1
1418,3

id3
62
62,3
64,7
63,5
66,2
63,1
69,8
70,2
71,5
69,1
id3
71
73
73,3
72,2
77,5
76,9
70,4
75,4
75,3
76,5
id3
78,2
79,1
80,8
73,9
73,9
73,7
78,8
83,5
17,5
85,9
id3
81,1
81,8
85,8
88
86,5

90,4
87,2
93,6
98,3



Apéndice B - Resultados da andlise experimental em dominios dindmicos (i=90)
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D020402
91
92
93
94
95
96
97
98
99

100

D030402
91
92
93
94
95
96
97
98
99

100

D040402
91
92
93
94
95
96
97
98
99
100

D050402
91
92
93
94
95
96
97
98
99
100

D060402
91
92
93
94
95
96
97
98
99
100

idS
0.2
0,1
0,2
0.2
04
0,5
04
0,5
0.5
0,6
id5
0,1
0.4
03
06
0.7
0,7
06
0,5
1
1.3
id5
7.7
258
26,2
26,4
26,7
27,2
38,6
40,3
84,3
114
id5
17,8
86,7
88,5
152,2
151,4
4497
505,5
554,5
599,1
648,7
id5
16,7
371
433,8
499,9
541,7
718,7
7421
8247
8253
903,4

D070402
91
92
93
94
95
96
97
98
99

100

D080402
9
92
93
94
95
96
97
98
99

100

D090402
91
92
93
94
95
96
97
98
99

100

D100402
91
92
93
94
95
96
97
98
99
100

D110402
91
92
93
94
95
96
97
98
99
100

id5
0,3
25
31,4
53,7
54,2
55
56,1
57,2
146,8
1719
id5
104,5
117,5
135,4
136,2
136,6
179,2
207.,8
306
3331
3475
id5
97,5
174,6
193,6
193,7
194,2
2453
625,8
711,7
867,2
976,86
id5
13,6
84,7
87,4
187,9
188,2
194,5
201,9
271,8
272,5
2844
id5
47,7
136,1
1376
308,5
407.9
569,3
625,3
7914
937,1
996

id3
18,1
181
19
18,8
18,8
19
19,9
20,3
206
211
id3
23,4
24
24
24
24
25,2
26,1
257
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D120402
91
92
93
94
95
96
97
98
99

100

D130402
91
92
93
94
95
96
97
98
99

100

D140402
91
92
93
94
95
96
97
98
99

100

D150402
91
92
93
94
95
96
97
98
99
100

D160402
91
92
93
94
95
96
97
98
99
100

id5
0,5
0,8
1,8
49,9
89,8
175,9
1776
180,6
240,2
247
id5
132,8
133,8
133,3
1458
181
271,8
4735
542,7
547,9
607,3
id5
31,8
326
55,9
58,1
79,7
78,6
107,7
119
119,1
120,2
id5
66,8
136,1
176,7
208,3
2145
241.4
265,2
290,8
288,5
318,8
id5
0,9
1,5
2,4
3,1
38
689
70,1
81,5
95,6

109,6

id3
39,9
41,6
41
417
40
437
44,1
448
44.4
459
id3
43
432
436
453
45,1
455
46,4
46,9
48
455
id3
53,2
54,4
54
56,5
55,9
56,3
57,7
60,8
61,1
62,2
id3
52,3
55,3
53
56,6
57,8
58,4
58,4
58,6
58,6
62,1
id3
57,4
56,8
56,7
57,3
57,3
57,9
57,7
58,4
60,5
61

D170402
N
92
93
94
95
96
97
98
99

100

D180402
91
92
93
94
95
96
97
98
99

100

D190402
91
92
93
94
95
96
97
98
99

100

D200402
91
92
93
94
95
96
97
98
29
100

id5
116,7
566,2
657,4
682,4
780,4
904,4
1278,7
1321,7
14226
1692,1
id5
85,6
149,7
257,3
390,8
391,9
463
576,7
621,5
619
630,8
id5
102,4
207,5
315.2
332,3
364,1
395,68
449
462
5521
554,3
id5
113,3
152,3
186,8
2614
533,2
609,6
755,7
915,5
1044,9
1153,5

id3
71,8
72,5
72,8
731
76,9
78,4
73,5
74
76,7
76,7
id3
85,1
85
75,7
75,5
75,9
76,7
79,3
78,5
78,8
78,7
id3
84,5
87,6
841
84,8
84,9
85,1
854
856
86,5
86,9
id3
98,7
101,6
102,4
103,4
90,4
90,5
91,2
103,3
109,8
108,5



“
APENDICE C - Cédigo fonte do algoritmo

ID5 utilizado na analise experimental

1f
/ ID5.H

1.
"

/#/ ESTRUTURA DE DADOS E PROTOTIPOS DE FUNCAO
//PARA O ID5

#include <stdlib.h>

#include <stdio h>

#include <string h>

#include <math.h>

#include <sys/types.h>

#include <sys/times.h>

#define MAX_STRING NOME 20
#define MAX_NOME_ABREV 10
#define QTDEMAXVALOR 8
#idefine QTDEMAXEXEM 1000
#define QTDEMAXATRIB 21
#define QTDEMAXVLRATRIB 168
#define QTDEMAXCLASS 21
#define QTDEMAXREGRAS 1000
#idefine TAMMAXLISTAPAR 76
#define PARAMETRO1 1

#define PARAMETRO2 2

* EXEMPLO----——~-—-——— estrutura de dados
static char *nome_tabex;
static int qtde_classes;
static int qtde_exemplos;
static int gtde_exemplos_real;
static int qtde_atributos;
static int qtde_valor_tot;
static int gtde_atrib_val;
static int contra_exemplo;

i TABELA DE ATRIBUTOS

static struct atributos {
int cod;
int custo;
unsigned tipo;
int gtde_valores;
int existe_buraco;
int valores| QTDEMAXVLRATRIB];
char nome[MAX_STRING_NOME];
char nome_abrevfMAX_NOME_ABREV];
¥

static atributos lista_atribQTDEMAXATRIB];

N TABELA DE CLASSES
static struct tab_classes {
int cod;
int freq cl;
char nome[MAX_STRING_NOME];
2
static tab_classes
hista_classes[QTDEMAXCLASS];

1 TABELA DE VALORES
static struct tab_valor {
int cod;
char nome[MAX_STRING_NOME];
b
static tab_valor
lista_valor{ QTDEMAXVALOR];

i TABELA DE EXEMPLO

static int tabex| QTDEMAXEXEM][QTDEMAXATRIB];
static int freq_exemplo{QTDEMAXEXEM];

static int flag_exemplo[QTDEMAXEXEM];

/' ESTRUTURA DE CONTROLE
static struct par_atrib_val {
mt atrib;
int valor;
ks
static par_atrib_val
hista_par{ TAMMAXLISTAPAR];
static int
matriz_par{ QTDEMAXATRIB][QTDEMAXATRIB];
static int
matriz_classe_parl TAMMAXLISTAPAR][QTDEMAXCLASS]:

// ESTRUTURA DE DADOS PARA INCREMENTAIS
FILE *f arv;
FILE *f_imp;
FILE *fpr;
FILE *fpt;
mt gtd_noh=0;
static struct Noh_m {int tipo_noh;
int atributo;
int gtd_filhos;
int contador
[QTDEMAXATRIB][QTDEMAXVALOR][QTDEMAXCLASS]
int valor [QTDEMAXVALOR];
struct Noh_m *end_fitho [QTDEMAXVALOR];
struct Noh_m *end_pai;
int qtd_exem_lista;
struct lista_ex *end_ex[100]; // 500 exemplos por folha
jnoh_mem;
static struct lista_ex { int num_ex;
mt qtd_atr_lista;
int classe;
int cod_atrib [QTDEMAXATRIB];
int valor_atrib [QTDEMAXATRIB];
b
static struct Noh_m *p_filho;
static struct Noh_m *p_pai;
static struct Noh_m *p_raiz;
static struct Noh_d { int tipo_noh;
int atributo;
nt qtd_filhos;
int contador
[QTDEMAXATRIB][QTDEMAXVALOR]J[QTDEMAXCLASS]
int valor [QTDEMAXVALOR];
long end_filho [QTDEMAXVALOR];
long end_pai ;
it qtd_exem_lista;
struct lista_ex lista_exemplo[100];
} noh_d.d_filho;

static struct lote {float inicio; /*num primeiro exemplo do lote */
float fim; /* num ultimo exemplo do lote */
Hote;

static char nome_dominiof8];

static char nome_alg[20];

static char nome_arq_arv{20];

static int ind_caminho[QTDEMAXATRIB],

static int val_caminho[ QTDEMAXATRIB];

static int ind_caminho_sobe{QTDEMAXATRIB]:
static int val_caminho_sobe[ QTDEMAXATRIB];
static int ind_caminho_voltal QTDEMAXATRIB],
static int val_caminho_voltal QTDEMAXATRIB];

117
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typedef struct regra {int at;
int gen;
int vir;
int classe;
int nexmap;
) }regra;
static regra
TabRegras| QTDEMAXREGRAS][QTDEMAXATRIRBJ;
staticintr; // indice de regras
static int p; // indice de premissas

. exemplo prototipo funcao EXEMPLO-*/
int carrega(char * nome tex);

™ alg: prototipo funcao ALG-*/
void GravaRegras();

I incre prototipo funcao INCRE-*/

int ler arq arvore();

int ler_filhos_arq_ arvore(struct Noh_m *p_pai);

struct Noh m *construir noh memoria(struct Noh m *p pai);
int mostra_noh_disco(struct Noh_d noh, long end_disco).

int mostra_controle();

int gravar arvore();

int grava_de_lote();

int gravar filhos na_arvore(struct Noh m *p pai,long
end_disco pai);

int formata d fitho(long end disco pai);

int gerar regra_incre();

int percorre_arvore(struct Noh_m *p_pai);
int mostrar_regra(int num_regra);

int mostrar_todas_regras();

void inicializa tab regras(),

void uumalmrﬁregra(mt num_regra);

int seta_parametros();

int mostra_arvore memoria(struct Noh m *p);
int mostra_filhos_memoria(struct Noh_m *p_pai):
int mostra noh memoria(struct Noh m *p);

int formata nome arq arv():

int abre arquwo arv_leitura();
int abre arquivo arv_gravacao();
int fecha_arquivo_arv();

int abre_arquivo_imp();

int fecha arquivo imp():

int ler_para_lote();

int ler_para d_filho();

int ler_para_d_pai();

int ler_para noh d();

int grava_de_lote();

int grava_de noh d();

M e prototipo funcaoos ---*/

int processa_ID5(int num_ex, struct Noh m *p);

int incorpore_ex na_arvore (int num_ex, struct Noh_m *p);
void classifique ex(int num_ex, struct Noh m *p);

struct Noh_m *adiciona_novo_noh_classe(int num_ex struct
Noh_m *p);

int escolhe_melhor_atrib_lista(struct Noh_m *p);

float calcular entropia(int atributo,struct Noh m *p);

float entropia_valor(int at, int valor, struct Noh_m *p);

int adiciona novo noh_atributo(int atr,struct Noh m
*ultimo_noh,int opcao),

int move ex lista velha para nova(struct lista ex

*ex lista_velhastruct lista_ex *ex_lista_nova,int j);

struct lista_ex *guardar at val na lista(int num_exstruct Noh m
"p,int qtd_ex_list,int qtd_atr_lista),

int atualizar contadores(int num _ex, struct Noh m *p).
void mostra_contadores(struct Noh_m *p);

void inicializa endereco valor(mu Noh m *p);

void inicializa_contadores(struct Noh_m *p);

int confere contadores(struct Noh m *0);

int freq_at(int at,struct Noh_m *p).

int freq at_val(int at.int valor,struct Noh m *p);

int freq at val_classe(int at.int valor.int classe, struct Noh_m *p);
int mostra soma_atributos caminho();

int mostra_soma_atributos_caminho_sobe();

int mostra caminho volta();

int soma_atributos_caminho();

void mostra_lista(struct Noh m *p);

void atualiza cont noh folha(int atr,int val, struct Noh_m *p, int
opcao);

void processa_primeiro ex(int num _ex, struct Noh m *p);
void reestruture ID5(int num_ex, struct Noh_m *p);

int escolhe melhor atr do noh(struct Noh m *p);

void inicializa_caminho();

void coloca_atr no caminho(int num_ex, int at);

void inicializa_caminho_volta():

void coloca_atr no caminho sobe(int val , int at);

void mlcta.lua caminho _sobe();

void atualizar caminho(struct Noh m *p);

void atualizar caminho_volta(struct Noh_m *p);

void move caminho para_caminho_sobe();

struct Noh m *sobe melhor atributo(int atr, struct Noh m *p);
struct Noh m *cria_arvore para_filho(int indicefilho, struct Noh_m
)

void copia_contadores(struct Noh_m *origem,struct Noh_m
*destino);

void copia_dados_noh(struct Noh_m *origem,struct Noh_m
*destino);

void copia_dados_lista(struct Noh_m *origem,struct Noh_m
*destino);

void copia_dados_filhos(struct Noh_m *origem,struct Noh_m
*destino);

void troca_atr_pai_filho(struct Noh_m *pai);

void mergear arvore(struct Noh m *x.struct Noh m *y);
void soma_contadores(struct Noh_m *x.struct Noh_m *y);
void testa_poda(struct Noh_m *p);

void poda(struct Noh_m *p);

void incorpora_lista do_filho(int i,struct Noh m *p);

int mostra_defines();

void mostra_atributos();

void mostra_valores();

char *nome atributo(int cod at);

char *nome_valor(int cod_val);

char *nome_classe(int cod classe);

int recebe_fim_lote();

e ————_

/ ID5.C

fl‘ —
// Esta versao do algoritmo Id5 contém métodos utilizados na

// depuragio do algoritmo bem como métodos utilizados no

// processo de apuragiio dos tempos de execugio do mesmo

=== —

#inchade "id5.h"

1 —— MAIN
void main()
{float tempo_inicio, tempo_fim;
struct tms buffer;
FILE *fib; // arquivo.tab (padrao ambiente A4)
FILE *fibe; //arquivo.tabe (padrao ambiente A4)
FILE *fid5; //arquivo.id5 (contem arvore gerada pelo ID5)
FILE *{1; // temp.arq (contem tipo de dominio a processar)
FILE *fpt; //estatistica.arq (contem resultados da apuragiio de
tempos de mmmnmo)
abre arquivo imp();
if (( thrpen("ttmp arq", "r"))==NULL)
{printf{"temp.arq nao pode ser aberto");
return ;
|
char atrib [3];
charval [3];
char classe [3];
char exem [4];
fscanf{f1,"%625%25%25%3s" atrib,val classe.exem);
strepy(nome_dominio,"D");
streat(nome_dominio,atrib);
streat(nome dominio,val);
strcat(nome dominio,classe),
strcat(nome dominio,exemy);
fclose(f1);

if (( fpt=fopen("estatistica.arg", "a"))—NULL)
{printf{ "estatistica.arq nao pode ser aberto");
return ;
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%

char nome arq tab[13];
strepy(nome_arq_tab,nome_dominio);
strcat(nome _arq_tab,". TAB"),
if ((ftb=fopen(nome_arq_tab, "r"))==NULL)
{printf{ "\narq exemplos %s nao pode ser
aberto'n",nome_arq_tab);
return;

| 5
char nome arq tabc[13];
strepy(nome_arq_tabe,nome_dominio);
strcat(nome arq tabe,". TABC");

if ((fibc=fopen(nome_arq tabc, "r"))==NULL)
{printf{"\narq tbc %s nao pode ser aberto\n",nome_arq_tabc);
retum ;

b

char nome arq id5[13];
strepy(nome_arq _id5,nome_dominio);
strcat(nome _arq id5,".1D5");
if ((fid5=fopen(nome_arq_id5, "r"))==NULL)

{printf{ "\narq arvore %s nao pode ser
aberto'n",nome_arq id5);

return ; };
carrega(nome_arq tab);

if (contra exemplo != 0)
{printi{"Este dominio tem contra exemplos -> D5 nao
prwewa");
b
if (mostra_defines()== 1)
{printf{"\n OS DEFINES ESTAO SUBDIMENSIONADOS™),
retum;
b
sprintf{nome_arq_arv,"%s",nome_arq_id5);
ler arq arvore();

int inicio=lote.fim;
int fim =qtde exemplos real; // para processar ate ultimo exemplo
if (fim == -1)

;rmn.n.

I ID5
float tempo_medio=0;
float total vezes=1;
for (int k=0:k<total vezes;k++)
{printf(" \avezs—%d " k),
for ( int gg=inicio; gg= fim; gg++)
{ult_noh=0;
inicializa caminho();

{printf{ "n Falha na funcao times");
return;
}
else
{tempo_inicio = buffer.tms utime;
X
b )
processa_ID5(gg, p_raiz);
lote.inicio=inicio+1;
lote_fim=gg+1;
b

if ( times(&buffer) — -1)
{printf{ "\n Falha na funcao times"),
return;
}

clse
{tempo_fim = buffer.tms_utime;
printf{ "\n tempo inicio=2%04.0f" stempo i mnicio);
tempo_inicio = tempo_fim - tempo_inicio;
b

mostra_controle();

gravar_arvore(),

inicializa tab regras();
gerar_regra_incre();
mostrar todas regras(),
GravaRegras();
fprintf{fpt, "%esA%03.0fA",nome dominio ,tempo_inicio);
fclose(fid5);
strepy(nome_arq id5.nome dominio);
strcat(nome_arq id5,".ID5");
if ((fid5=fopen(nome arq id5, "w"))==NULL)
{printf{"\n %s nao pode ser aberto para
gracvacao'n",nome_arq id5);
return . };
fprintf{fid5,"00000000");
fclose(fid5);
}; /ffinal do for total vezes

felose(fib);
fclose(fibe);
felose(fid5),

felose(fpr);
felose(fpt);
return;

}

e e

int recebe fim lute()
{int fim =0;
int erro=1;
while (erro—1)
{erro=0;
printf{™n QUANT EX EXISTENTES NA
TABELA=%d" qtde exemplos real),
printf{"\n primeiro exemplo deste processamento serah o
%f" lote.fim+1),
if (lote.fim >= gtde_exemplos_real)
{printf{"\nTODOS 08 EXEMPLOS JA FORAM
PROCESSADOS");
retun -1;

recebe_fim_lote

b
printf{"\n digite numero do ultimo exemplo a processar=>"};
scanf{"%d" &fim);
printf{"\n o numero do ultimo exemplo recebido foi = %d" fim);
if (fim < lote.fim +1)
{ printf("\n ULTIMO EXEMPLO DEVE SER MAIOR QUE
%f" lote.fim);
emro=1;
b
if (fim > qtde exemplos real)
{ printf{"\n ULTIMO EXEMPLO DEVE SER MENOR QUE
%d",qtde exemplos real+1);
erro—=1;

p B e
int mostra_defines()

- mostra defines

{

if (qtde_atributos > QTDEMAXATRIB)
{printf{"\n quantidade de atributos subdimensionada” );
return 1;

|

if (qtde_valor_tot > QTDEMAXVALOR)
{printf{"\n quantidade de valores subdimensionada" );
return 1;
5

if (qtde_exemplos_real > QTDEMAXEXEM )
{printf{"\n quantidade de exemplos subdimensionada" );
return 1;
18

if (qtde_atrib_val > QTDEMAXVLRATRIB)
{printf("n quantidade de val_atrib subdimensionada” );
return 1;
b

if (gtde_classes > QTDEMAXCIASS)
{printf{"n quantidade de classes subdimensionada" );
return 1;
b
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printf{("n mQTDEMAXREGRAS =%d ", QTDEMAXREGRAS),
printf{"n mTAMMAXLISTAPAR=%d ", TAMMAXILISTAPAR
)%

return 0;

}

1L == mostra atributos
void mostra_atributos()
{ for (int i=0i<qtde_atributos;i++) {
printf{"\n%2d" lista_atrib[i].cod);
printf{"%30s %11s" lista_atrib[i].nome,
lista_atrib[i].nome _abrev),
H

return;
}

.[.[ o
void mostra_valores()
{ for (int i=0;i<qtde valor tot;i++) {
printf{™n%03d %30s" lista_valor{i].cod,lista_valor{i].nome);
}

=== mostra valores

I

I mostra_todas regras

int mostrar todas regras()

{int cont=0;

if (p_raiz->tipo noh==1) // caso da arvore soh com raiz
{printf{"\nNao ha regras ainda, arvore soh tem o raiz"),
return 1;
5

for (int i=0; i<r; i++)
{printf{"\nregra %d =>"i);
for (int j=0; TabRegru[I]u] classe == -1 j++)
{printf{"%s = " Llista_atrib[TabRegras[i}][j].at].nome abrev);
printf{"%s & ", lista_valor[TabRegras[i][j].vir].nome);

prg;nf("% =" lista_atrib[TabRegras[i][j].at].nome_abrev);
printf{"%s " lista_valor{ TabRegrasi][j].vir].nome);

printf{"entao %s", lista_classes| TabRegras[i][j].classe].nome),
printf{"\n map=%d ", TabRegras[i][j].nexmap);
cont += TabRegras[i][j].nexmap;

;P
printf ("nSoma dos exemplos mapeados = %d" cont);
printf ("wTotal de regras = %d"r);
retum 1;
}
It = atualizar_caminho_volta
void atualizar caminho volta(struct Noh m *p)

{if (p—p_raiz)
{return;

}
else

{ind_caminho_volta[p->end pai->atributo]=1;
for (int i=0;i<p->end pai->qtd_filhos;i++)
{ if (p->end_pai->end_filho[i]==p)
{val caminho volta[p->end pai->atributo]-p->end pai-
>valorfi];
atualizar caminho volta(p->end pai);
5

A
return;
}

It inicializa caminho volta
void inicializa_caminho_volta()
{for (int at=0; at< qtde_atributos; at++)
{ind_caminho voha[a:]—o
val_caminho_volta[at]=0;
A
}m“m.

I processa_ID5
int processa ID5(int num ¢ ex.,struct Noh m *p)
{incorpore_ex_na_arvore( num_ex, p);

inicializa camnﬂm(),

inicializa_caminho

reestruture ID5(num_ ux.p raiz);

retun 1;

}

——

reestruture id5
void reestruture_ID5(int num_ex, struct Noh_m *p)

{at=escolhe melhor_atr do noh{p);
coloca atr no caminho(num ex,at);
if (at = p->atributo)
{move caminho para caminho sobe();
sobe melhor atributo(at,p);
|4
for (int i=0; i< p->qtd_filhos; i++)
{if (p->valor]i] == tabex|num ex][p->atributo+1])
{reestruture_ID5(num_ex, p->end_filho[i]);
k
|4
X
r}&wru'
ff=—= sobe_melhor_atributo
struct Noh m *sobe melhor atributo(int at, struct Noh m *p)
{struct Noh_m *end_arv[QTDEMAXVALOR];
for (int i=0;i<p->qtd_filhos; i++)
{if (p->end_filho[i]->tipo_noh==1)
{coloca atr no caminho sobe(p->valor{i],p->atributo);
adiciona_novo_noh_atributo(at,p->end_filho[i},2);
}
else
{if (p->end _filho[i}->atributo != at)
{coloca_atr no_caminho sobe(p->valori],p->atributo);
sobe melhor m’buto(at,p-h'end filho[i]);
b

)

b

for (int j=0; j<p->qtd_filhos; j++)
{end arv[_]]-—cnn arvore_para_filho(j,p):
}troca atr_pai_filho(end_arv(j]);

if (p->qtd_filhos>1)

{for (int k=1; k<p->qtd_filhos; k++)
{mergear arvore(end arv(0].end arvlk]),
free((char *)end_arv[k]);

desalocado++;

} 4

mMmd arv{0]);

copia_dados_noh(end arv{0],p);
return end_arv[0];

I}.' confere_contadores
int confere contadores(struct Noh m *p)

nt
t{ut cont_filhos] QTDEMAXATRIB][QTDEMAXVALOR][QTDE
MAXCLASS];

int ijk.f=0;

printf{"\n CONEERINDO CONTADORES DO NOH=%p".p);
if (p->tipo_noh ==

{ for (i=0; |<Q'I'DEMAXATRIB it+)

{ for (j=0; j<QTDEMAXVALOR; j++)
{for (k=0; k<QTDEMAXCLASS; k++)
{tot_cont_filhos[i][j][k]=0;

El

b
4
printf{™ zerou CONTADORES DO NOH=%p",p),

for (f=0; f<p->qtd_filhos; f++)
{for (i=0; i<qtde_atributos; i++)
{for (j=0; j<lista_atrib[i].qtde_valores; j++)
{for (k=0; k<qtde_classes; k++)
{tot_cont filhos]i][j)[k}+~p->end filho[f]-
Wﬂﬁ[ilh]}[k];

=

b2
for (i-0; i<qtde_atributos; i++)
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{for (j=0; j<lista_atrib[i].qtde_valores; j++)
{for (k=0; k<qtde_classes; k+1)
{if (tot_cont_filhosi][j][k]!=p->contador[i][j][k])
{printf{"'n CONT NAO OK NOH=%p i=%d j=%d
k=%d",p,i,j.k);
3

A
(-
14
for (f=0; f<p->qtd filhos; f++)
{f:mﬂ'm‘e_mdm%(p-m_ﬁlholﬂ 03

HH
}

= e PETOOITE ATVOrE
int percorre_arvore(struct Noh_m *p_pai)
{

if (p_pai->tipo_noh == 0) /* se noh eh GALHO, ou tem filho */
{ TabRegras[r][p].at =p_pai->atributo;
for (int k=0; k<p pai->qtd_filhos; k++)
{TabRegras[r][p].vir—p_pai->valor[k];

percorre_arvore(p_pai->end_filho[K]);
P |
}
else
{TabRegras[r][p-1].classe=p pai->atributo;
TabRegras[r][p-1].nexmap=p_pai->qtd exem _lista;
inicializar regra(r+1);
r++
P
return 1;
rel}'b,lm | T4
}

/tj —
void GravaRegras ()
{
int cont=0;
fpr = fopen (“regras.arq", "a");
fprintf (fpr,"dominio =%s ",nome_dominio);
for (int i=0;1 < i++)
{fprintf (fpr, "\n%3d Se ", i+1);
for (int j=0; j < QTDEMAXATRIB; j++ )
{if ( TabRegras[i][j].classe —-1)
{fprintf (fpr,"at%d = %d &
" TabRegras[i][j].at. TabRegras[i][j].vir),
}

else
{fprintf (fpr,"at%d = %d
" TabRegras]i][j].at, TabRegras[i][j].vIr);
fprintf (fpr,"===> classe=%d
%d", TabRegras[i][j].classe, TabRegras[i][j].nexmap);
cont += TabRegras[i][j].nexmap;
break;

Y

fp;inlf (fpr,"\nSoma dos exemplos mapeados = %d\n'n",cont);
}

- GravaRegras

f== ==—=== inicializar regra
void inicializar regra(int r)
{for (int m=0; m<QTDEMAXATRIB ;m++)
{TabRegras[r][m).at —1;
TabRegras[r][m].vlr =1;
TabRegras[r][m].classe=1;
TabRegras[r][m].gen =-1:
TabRegras[r][m].nexmap=0;

b

for (int a=0; a<QTDEMAXATRIB ;a++)
{TabRegras|r][a].at =TabRegras[r-1][a].at;
TabRegras[r][a].vir =TabRegras[r-1][a].vlr;
TabRegras|r][a].gen =TabRegras|r-1]{a].gen;

TabRegras|r][a].classe=-1;

TabRegras[r][a].nexmap—0;
7
return
}
i R inicializa tab_regras
void inicializa_tab_regras(
{for (int i=0;i<QTDEMAXREGRAS; i++)

{for (int j=0;j<QTDEMAXATRIB; j+1)
{ TabRegras[i][j].at =-1;
TabRegras[i][j].vir =-1;
TabRegras[i][j].classe= -1;
TabRegras[i][j].gen =-1;
‘TabRegras|i][j].nexmap= 0;

==== gerar_regra

percorre_arvore(p pai);

retum 1;

}

If =testa_poda
void testa_poda(struct Noh m *p)

{int ind_poda=1;

int achou folha=0;

int classe=999;

achou_folha=0;
for (int i=0;i<p->qtd_filhos;i++)

{if (p->end_filho[i]->tipo_noh==0)
{ind_poda=0;
testa_poda(p->end_filho[i]);

}

else

{if (achou_folha==0)
{classe=p->end_filho[i]->atributo;
achou folha=1;

j

if (p->end_filhofi]->atributo !=classe)
{ind_poda=0;
2

I'J’ —— Mﬂ
void poda(struct Noh_m *p)
{
p->tipo_noh=1;
p->qtd_exem lista=0;
for (int i=0;i<p->qtd_filhos;it+)

{incorpora_lista do_fitho(i,p);

}
p->atributo=p->end filho[0]->atributo;
for (int j=0;j<p->qtd_filhos;j++)

{free{(char *)p->end _filholj]).

desalocado_podat+;

%
p->qtd_filthos=0;
return;
f}r" = incorpora lista do filho
void incorpora_lista_do_filho(int £, struct Noh_m *p)
{int x;
for (int k=0; k<p->end _filho[f]->qtd_exem lista; k++)
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{p->end_ex[p->qtd exem lista]=(struct lista_ex
*)malloc(sizeof{struct lista_ex));
if (Ip->end_ex[p->qtd_exem _lista])
{printf ("n FALTOU MEMORIA PARA ALOCACAO EM
INCORPORA LISTA DO FILHO"),

; el
p->’md_ex[p->qtd_exem_lisu]->ﬂum_ex = p->end_filho|f]-
>end ex[k]->num_ex;
p->end_ex[p->qtd_exem lista]->classe =p->end_filho[f]-

>end ex[k}->classe;

p->end_ex[p->qtd_exem_lista]->qtd_atr_lista = p->end_filho[f]-

>end exfk]->qtd atr lista;
for (int j=0;j<p->end_filho[f]->end_ex[0]->qtd_atr lista;j++)
{p->end ex|p->qtd exem lista]->cod _atriblj] = p-
>end_filho[f]->end_ex[k]->cod_atribj];
p->end ex|[p->qtd exem lista]->valor atrib[j] = p-
>end | filho[f]->end_ex[k]->valor_atribl[j];

x= p—>end ex[p->qtd_exem lista]->qtd atr lista;
p->end ex|p->qtd exem lista]->cod atrib[x] = p->atributo;
p-~end_ex[p->qtd_exem _lista]->valor_atrib[x] = p->valor[f].
p->end ex[p->qtd exem lista]->qtd atr lista++;
p->qtd_exem_lista++;
4
return;
}.: mr— _dados_noh
void copia_dados noh(struct Noh m *origem.struct Noh m
*destino)
{destino->tipo noh  =origem->tipo_noh;
desuno->amb|m =origem->atributo;
copia_contadores(origem,destino);
_dados_lista(origem,destino);
copia_  dados filhos(origem, destino);
for (int i=0;i< origem->qtd_filhos;i++)
{origem->end _filholi}]->end pai=destino;
b
Y
=== copia_lista
void copia_dados_lista(struct Noh_m *origem,struct Noh_m
*destino)
{destino->qtd_exem_lista —origem->qtd_exem _lista;
for (int i=0;i<origem->qtd exem lista;i++)
{destino->end_ex[i] = origem->end _ex[i];
|5
n}chn-n-

It copia_dados fithos
void copia_dados_filhos(struct Noh_m *origem,struct Noh m
*destino)
{ destino->qtd_filhos —origem->qtd_filhos
for (int i=0;i<origem->qtd _filhos;i++)
{destino->valor{i] =origem->valor[i];
destino->end filho[i]=origem->end filholi];
|5
P
I escolhe melhor atr do noh
int escolhe_melhor_atr_do_noh(struct Noh_m *p)
{int melhor_atributo;
float menor_entropia=9999;
float entropia| QTDEMAXATRIBJ;
for (int atr=0; atr < qtde_atributos; atr++)
{ if (ind caminho[atr]==0)
{ entropia[atr]=calcular_entropia(atr,p);
if (entropia[atr] < menor_entropia)
{menor_entropia=entropiafatr};
melhor atributo=atr;
b
h

} 5
return melhor_atributo;
}
1 coloca atr no caminho
void uolocn atr_no_caminho(int num_ex, int at)
{ind_caminhofat]-1;

val_caminho[at]=tabex{num_ex](at];
return;

}

/= coloca_atr no caminho sobe
void coloca atr no caminho sobe(int val, int at)
{ind_caminho_sobe[at]=1;

val caminho sobe[at]= val,

return;

}
e

inicializa_caminho

void inicializa caminho()
{for (int at=0; at< qtde_atributos; at++)

{ind_caminho[at]=0;

val_caminho[at]=0;

b
return;
}
1 inicializa_caminho sobe

void inicializa caminho sobe()
{for (int at=0; at< qtde_atributos; at++)
{ind_caminho_sobc[at]=0;
val_caminho_sobe[at]=0;
}9
-
I == move_caminho_para_caminho_sobe
void move cannnho para_caminho sobe()
{for (int at=0;at<qtde_atributos; at++)
{ind caminho sobe[at]=ind caminho|at];
val_caminho_sobe[at]=val_caminhofat];
},
o
I troca_atr pai_filho
void troca_atr pai_filho(struct Noh m *pai)
{static struct Noh_m *novo[QTDEMAXVALOR];
static struct Noh_m *filho;
filho=pai->end_filho[0];
for (int i=0; i<filho->qtd filhos; i++)
{novo[i]=(struct Noh_m *)malloc(sizeof{struct Noh_m));
if (tnovofil)
{printf ("n FALTA MEMORIA PARA ALOCACAO EM
TROCA ATR PAI FILHO"),
e
inicializa_endereco_valor(novo[i]);
inicializa_contadores(novol[i]);
copia_contadores(filho->end_filho[i] , novo[i]);
novo[i]->tipo noh  =0;
novo[i]->atributo = pai->atributo;
novoli]->qtd filhos =1;
novoli]->end filho[0] = filho->end filho[i];
novol[i]->valor[0] = pai->valor|0];
novoli]l->end pai = pai,
novo[i]->qtd exem lista =0;
filho->end _filho[i}->end_pai=novol[i];

pai->atributo=filho->atributo;
for (int 1i=0; ii< filho->qtd_filhos; ii++)
{ pai->qtd filhos = filho->qtd filhos;

pai->valor[ii] = filho->valorfii];
pai->end_filho[ii] = novolii];

I

return;

}

j/——— -

mergear_arvore
void nnfgeu'_more(su'ua Noh_m *a, struct Noh_m *b)
{int encontrou_igual=0;
int m;
intt;
for (int j=0;j<b->qtd_filhos; j++)
{ encontrou_igual=0;
for (int i=0;i<a->qtd_filhos;i++)
{if (b->valor|j] == a->valor{i])
{m=i;
encontrou_igual=1;
: b5
if (encontrou_igual=—1)
{a->end filho[m]->qtd filhos++;
t=a->end filho[m]->qtd_filhos -1;
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a->end _filho[m]->valor[t] = b->end filho[j]-
>valor[0];

a->end filho[m]->end filho[t] = b->end filhofj]-
>end_filho[0];

a->end filho[m|]->end filho[t]->end pai = a->end filho[m];
soma_contadores(a->end_filho[m], a->end_filho[m]-
>end ﬁiho[t]),

W a, a->end_filho[m]->end_filho[t]);
free(char *Yo->end filhof)
desalocado++;
}
else
{a->qtd filhos++;
a->end _filho[a->qtd filhos-1] =b->end_filho[j];
a->valor [a->qtd filhos-1] =b->valor [j];

a->end_filho[a->qtd_filhos-1]->end pai = a;
soma contadores(a, a->end filho[a->qtd filhos-1]);
S

b

r}emm-
/I soma_contadores
void soma_contadores(struct Noh_m *x struct Noh m *y)

{int ij k=0;

for (i=0; i<QTDEMAXATRIB; i++)
{ for (j=0; j<QTDEMAXVALOR; j++)
{ for (k=0; k<QTDEMAXCLASS; k++)
{x->contador{i][j][k]=x->contador[i] [j][k] +y-
Mdﬂ';ll[l]ﬂ‘];
b
A

m} e
/i S - cria arvore para filho
struct Noh_m *cria_arvore_para_filho(int j,struct Noh_m *p)
{static struct Noh m *novo;
novo=(struct Noh_m *)malloc(sizeof{struct Noh_m));
if (\novo)
{printf ("n FALTA MEMORIA PARA ALOCACAO EM
CRIA ARVORE PARA FILHO");
return NULL;
b
inicializa_endereco_valor(novo),
inicializa contadores(novo);
copia_contadores(p->end_filho[j], novo);
novo->atributo  =p->atributo;
novo->tipo_noh  =p->tipo_noh;
novo->qtd exem_lista=0;
novo->end pai  =p->end pai,
novo->qtd filhes =1;
novo->end _filho[0] =p->end _filho[j];
novo->valor[0]  =p->valor(j];

return novo;

}

[j==== === copia_contadores
void copia ¢ omnadores(stmct Noh m *origem,struct Noh m
*destino)

{int ijk=0;

for (i=0; i<QTDEMAXATRIB; i++)
{ for (j=0; j<QTDEMAXVALOR; j++)
{ for (k=0; k<QTDEMAXCLASS; k++)
§m>mmqi]u][k]=oﬁm>mmi|mm;

}
b
return;
}
"

incorpore_ex_na_arvore
int incorpore ex na arvore (mtnum ex, struct Noh m *p)
{int qtd_atr_caminho=0;

struct Noh m *ultimo_noh;

inicializa_caminho();

classifique_ex(num ex, p);

ultimo_noh=ult_noh;

qtd atr _caminho— soma_atributos caminho();

int atr_lista= qtde_atributos-qtd atr_caminho;

ultimo noh->end ex[ultimo noh-

>qtd_exem  lista]-guardar_at_val na_lista(

num_ex,ultimo nohultimo_ noh->qtd_exem lista,atr lista);

ultimo_noh->qtd_exem lista++;
return 1;
H
) === adiciona_novo_noh_atributo
int adiciona_novo_noh_atributo(int atr.struct Noh m
*ultimo_noh,int opcao)
{intult ex lista;
int atualizou_lista=0;
struct Noh m *novo;
ultimo_noh->tipo_noh=0;
ultimo noh->atributo=atr;
for (int i=0; 1 < ultimo_noh->qtd_exem_lista; i++)
{for (int j=0; j < ultimo noh->end ex[i]->qtd atr lista; j++)
{if (ultimo_noh->end_ex[i]->cod_atrib[j]==atr)
{atualizou lista=0;
for (int k=1:k < ultimo_noh->qtd_filhos+1:k++)
{if (ultimo noh->valor[k-1]==ultimo noh->end ex[i]-
>valor_atrib[j])
{ ult_ex lista=ultimo noh->end filho[k-1]-
>qtd_exem_lista;
ultimo noh->end filho[k-1]-
>end_ex[ult_ex_lista]=(struct lista_ex *)malloc(sizeof{struct
lista_ex));
if ('ultimo_noh->end_filho[k-1]->end_ex[ult_ex_lista])
{printf ("n FALTA MEMORIA PARA ALOCACAO
EM adiciona_novo_noh_atributo™);
return 0,
5
move ex lista velha para nova(ultimo noh-
>end_ex]i]ultimo_noh->end filho[k-1]->end exfult_ex_lista],j):
ultimo_noh->end filho[k-1]->qtd_exem _lista++;
atualiza_cont_noh_folha(atr,ultimo_noh->valor[k-
1Jultimo noh->end filho[k-1],0pcac);
atualizou lista=1;
|8
3
if (atualizou lista==0)
{novo=(struct Noh_m *)malloc(sizeof{struct Noh_m)); /*-
-aloca area-*/
if ('novo)
{printf ("n FALTA MEMORIA PARA ALOCACAO
EM adiciona_novo_noh_atributo");
return 0
b
ultimo noh->end filho[ultimo noh->qtd filhos|=novo;
ultimo_noh->valor [ultimo_noh-
>qtd_filhos]=ultimo noh->end ex[i]->valor atrib[j];
ultimo_noh->qtd_filhos++;
novo->tipo noh=1;
inicializa endereco_valor(novo);,
novo->atributo=ultimo_noh->end_ex(i]->classe;
novo->qtd_filhos=0;
novo->end pai=ultimo noh;
novo->end ex[0]=(struct lista_ex *)malloc(sizeof{struct
lista_ex)),
if (!novo->end_ex[0])
{printf ("n FALTA MEMORIA PARA
ALOCACAO EM adiciona_novo_noh_atributo");
return 0;
b
novo->qtd exem lista=1;
move ex_lista_velha _pm nova(ultimo_noh-
>end ex[i],novo->end ex[0].j);
inicializa_contadores(novo);
atualiza cont noh_folha(atr, ultimo noh-
>valorfultimo_noh->qtd_filhos -1],novo,opcao);
h
5
y b
ultimo_noh->qtd exem_lista=0;
return 1;
}
== —————
folha
void atualiza_cont noh_folha(int atr, int valor,struct Noh_m *p,int
opcao)
{int at;
int val;
int classe;
classe=p->end ex|0]->classe;

—== atualiza contadores do noh
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if (opcao==1)  // caso do caminho de classificacao

{
for (int j=0; j< p->end ex|0]->qtd atr lista; j++)
{at =p->end_ex[p->qtd_exem lista-1]->cod_atriblj];
val=p->end ex|p->qtd exem lista-1]->valor atriblj];
for (int m—0;m< lista_atrib[at].qtde valores;m++)
{if (lista_atrib[at].valores|m] = val)
{ val=m;
h

b
p->oounadm'[a1][va]] [classe]++;

for (un k=0; k< qtde_atributos ; k++)
{if (ind caminho[k]=—1)
{at=k;
val=val_caminho[k];
for (int n=0;n< lista_atrib[at].qtde valores;n++)
{if (lista_atrib{at].valores[n] = val)
{ val=n,
}p->oomador[a1] [val][classe]+ +;

b ’
)

S
for (int x=0;x< lista_atrib[atr].qtde valores;x++)
{if (lista_atrib[atr].valores[x] == valor)
{ val=x;
p->contador[atr][val][classe] + +;
S

clasae=p—>cnd ex[O]->classe,

for (i=0; i< p->qtd_exem _lista; i++)

{for (int j=0; j< p->end_ex[0}->qtd_atr_lista ; j++)
{at =p->end_ex]i]->cod atrib[j];
val=p->end_ex]i]->valor_atrib[j]:
for (int m=0;m< lista_atrib[at].qtde_valores;m++)

{if (lista_atrib[at].valores[m] == val)
Nl

b
p->contador]at][val][classe]++;
e

mlf:mlm caminho volta(); // 11/01/95
atualizar caminho volta(p),  // 11/01/95
for (int k=0; k< qtde atributos ; k++)
{if (ind_caminho_volta[k]==1)
{at=k;
val=val_caminho_volta[k];
for (int n=0;n< lista_atrib[at].qtde_valores;n++)
{if (lista_atrib[at].valores[n] == val)

{ val=n;
for (i=0;i<p->qtd_exem _lista;i++)
{p—>contador[al![val][classe]++
|
b
15
b
return;
/}l mostra_soma_atributos_caminho

int mostra_soma_atributos caminho()
{int qtd_atr_caminho=0;
for (int k=0; k<qtde atributos; k++)
intf{(f imp,"nATR=%d VAIL=%d

IND=%d"k,val _caminho[k],ind caminho[k]);

if (ind_caminhof[k]—1)

{qtd atr caminho++;};

| 7
return qtd_atr caminho;
}
N — mostra_caminho_volta

printf{"nCAM VOLTA at-vabind— >"),
for (int k=0; k<qtde_atributos; k++)
{
printil” %d-
%d=%d" k,val caminho voltalk],ind caminho volta[k]);
if (ind_caminho_volta[k]—1)
{qtd_atr caminho++;};
I8
return qtd_atr caminho;
}
/

soma_atributos_caminh

o

int soma_atributos_caminho()

{int qtd atr caminho=0;

for (int k=0; k<qtde atributos; k++)
{if (ind_caminho[k]==1)

{qtd_atr_caminho++:};

7

return qtd_atr_caminho;

}

i

= S S ——momn__suna__nu'ibutos__caminho sob
€
int mostra_soma_atributos caminho sobe()
{int qtd_atr caminho=0;
for (int k=0; k<qtde atributos; k++)

{fprintf(f imp,"nATR=%d VAL~%d
IND=%d" k,val caminho_ sobe[k],indwcaminhowsobe[k])',

if (ind_caminho_sobe[k]=—

{qtd atr caminho++;};

ﬁn:lﬁf imp,"n qtd atr caminho sobe=%d",qtd atr caminho);
return qtd_atr_caminho;
}

1 =========== gscolhe melhor atrib lista
int escolhe_melhor_atrib lmtn(mmctNoh m *p)
{int melhor_atributo;
float menor_entropia=9999;
float entropia[ QTDEMAXATRIB];
soma_atributos_caminho();
int atr;
for (int i=0; i < p->end_ex[0]->qtd_atr_lista; i++)
{ atr=p->end ex|0]->cod atrib[i];
entropia|atr]=calcular_entropia(atr,p);
if (entropialatr] < menor_entropia)
{menor_entropia= entropia[atr];
melhor atributo=atr;
1H

%
return melhor_atributo;
}
" s calcular
entropia
float calcular _entropia(int at, struct Noh_m *p)
{float HA=0;
float temp—0;
for (int i=0; i<lista_atribat].qtde valores;i++)
{float HAi~ entropia_valor(at, i, p);
temp= (float) (freq_at_val(at,i,p)) freq at(at,p);
HA=HA + temp *HAi;

h
if(HA<0)
{ return 0;};
return HA;
}
7. = e entropia
valor
float entropia_valor(int at, int valor, struct Noh_m *p)
{float PHi;
float HAi=0;
if (freq_at_val( at, valor, p) > 0)
{for (int j=0; j< qtde_classes ; j++)
{PHi=((float)freq at val classe( at, valor , j , p))/freq at val(
at, valor, p);
if (PHi >0 )
{HAi=HAi+{-PHi * (log10 (PHi)/log10 (2)));
b




Apéndice C - Cédigo fonte do algoritmo ID5 utilizado na andlise experimental 125

b
j

return HA1,
}

U
frequencia at
int freq_at(int at, struct Noh_m *p)
{int acum=0;
for (int j=0; j< lista_atrib[at].qtde valores; j++)
{for (int k=0; k< qtde_classes; k++)
{acum = acum + p->contador{at][j][k]:

b
return acum;
}
1 == === frequencia_at val
int freq at val(mtat, unvalor,struct Noh_m *p)
{int acum=0;

for (int k=0; k< qtde_classes; k++)
§lc|ml = acum + p->contador{at][valor][k];
rﬂ:u;'n acum;
¥
1k ~ frequencia at val classe
int freq at val clme(nnal,mmor,mtchsse,strudNoh m *p)
{int acum;

acum=p->contador|at][valor][classe];

return acum;

H

/= move ex lista velha para nova

int move_ex_lista_velha para_nova(struct lista_ex
*ex lista_velha,struct lista_ex *ex_lista_nova,int j)
fex lista nova->num ex  =ex lista_velha->num_ex;
ex lista nova->qtd atr lista=ex lista velha->qtd atr lista-1;
ex_lista nova->classe  —ex lista velha->classe;
for (int m=0; m<ex lista velha->qtd atr lista; m++)
{if (m<j)
{ex lista_nova->cod atrib [m]=ex lista velha->cod atrib
[ml];
¢x_lista_nova->valor atribjm]=ex lista velha-
>valor_atrib[m];

b
if(m>j)
{ex lista nova->cod atrib [m-1]= ex lista velha->cod_atrib
[m];
ex lista nova->valor atrib[m-1]=ex lista velha-
>valor_atrib[m];
b
return 1;
H
I/ classifique ex
void classifique_ex(int num_ex, struct Noh_m *p)
{ if (p != ult_noh)
{a.tuahzar contadores(num_ex.p);

noh=p‘
int melhor_atrib;
if (lote.inicio==0 && lote.fim ==0)
{processa primeiro_ex(num_ex.p),
-l
if (p->tipo_noh==1)
{if (p->atributo != tabex|num_ex][0])
{if (p->end_ex[0}->qtd_atr_lista > 0)
{melhor atrib=escolhe melhor atrib_lista(p);
adiciona_novo_nch mbuto(nnlhor atrib,p,1);
classifique_ex(num_ex, p);
}
else
{return;
%
2
return;
5
if (p->tipo_noh==0)
{ int kkk;
kkk=p->qtd_filhos;
for (int iii=0; iti<kkk ; ii++)
{if (p->valorliii] == tabex[num_ex][p->atributo+1] )

{kkk=0;
ind_caminho[p->atributo}-1;
val mmmho[p—>mhxto]—p->vnlor[m],
clnsslﬁque ex(num_ex, p->end_filhol[iii]);
b
b
if (kkk !=0)
{ind_caminho[p->atributo]=1;
val cmnho[p->mbmo]—p->wla1m]
ult_noh= adiciona_novo_noh _classe(num_ex, p);
atualizar contadores(num exult noh);
return;
b
I
r}etum'
I processa_primeiro_ex
void processa_primeiro_ex(int num_ex.struct Noh_m *p)
{p->tipo_noh=1;
p->a1nbuto—tnbex{mlm ex][0];
p->qtd_filhos=
p->qtd_exem hsla=0,
return ;
}
1 atualizar
contadores
int atualizar contadores(int num_ex, struct Noh m *p)
{for (int i=0; i<qtde_atributos; i1+)
{for (int k=0; k<lista_atrib[i].qtde valores; k-++)
{if (lista_atrib[i).valores[k] = tabex|num_ex][i+1])
{p->contadorfi] [k] [tabex[num_ex][0]] ++;
%
b
return 1;
.?.' == mosira
contadores
void mostra_contadores(struct Noh m *p)
{ printf{" contadores");
for (int i=0; i< qtde_atributos; i++)
{for (int j=0; j<lista_atrib[i].qtde_valores; j++)
{for (int k=0; k<qtde classes; k++)
§Pﬁnﬂf" %d" ,p->contador[i] [i][k]);

|5
]}Jri:lﬂ",")r,
rdnn,i;
}

1t -

guardar at val na lista

struct lista_ex *guardar_at_val na_lista(int num_ex, struct Noh_m
*p,int qtd_ex list,int atr lista)

{
p-~end ex|[qtd ex list]=(struct lista_ex *)malloc(sizeof{struct
lista_ex));
if (tp->end _ex[qtd ex list])
{ printf ("n FALTA MEMORIA PARA ALOCACAO EM
GUARDAR AT NA LISTA");
return NULL;
b
p->end_ex[qtd ex list]->num ex =num_ex;
p->end ex|qtd ex list]->classe = tabex[num ex][0];
p->end_ex[qtd _ex list]->qtd_atr_lista= atr_lista;
int ind atr=0;
for (int k=0; k<gtde_atributos; k++)
{if (ind caminho[k]==0)
{p->end ex|qtd ex list]->cod_atrib [ind_atr]=k;
p->end ex|qtd ex list]-
>valor_atrib[ind_atr]=tabex[num_ex][k+1];
ind atr++;
}}‘
return p->end_ex[qtd_ex_list];
}

fl= adiciona_novo_noh_classe
struct Noh m *adiciona_novo noh_classe(int num_ex, struct
Noh_m *p)

{struct Noh m *novo;
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novo—=(struct Noh_m *)malloc(sizeof{struct Noh m));
if (\novo)
{printf ("n FALTA MEMORIA PARA ALOCACAO EM
ADICIONA_NOVO NOH_CLASSE");
return NULL,;
7
inicializa endereco valor(novo);
inicializa cmltadwes(novo
novo->atributo = tabex[num_ex][0];
novo->tipo_noh = 1;
novo->qtd filhos = 0;
novo->end pai =p;
p->valor [p->qtd filhos]= tabex[num_ex][p->atributo+1];
p->end_filho[p->qtd_filhos]-novo;
p->qtd_filhos++;
novo->qtd_exem_lista=0;
return  novo,
}

1 —===inicializa endereco valor
void inicializa endereco valor(struct Noh m *p)
{ for (int i=1; i<QTDEMAXATRIB; i++)
{ p->end_ﬁlho[l] NULL,
p->valor [i] =0;
b
r}etum'
It inicializa contadores
void inicializa contadores(struct Noh m *p)
{int i,j.k=0;
for (1=0; i<QTDEMAXATRIB; i++)
{ for (j=0; j<QTDEMAXVALOR; j++)
{ for (k=0; k<QTDEMAXCLASS; k++)
(p>conmiadelK] 0
|8
b
return;
}
/
a

int carrega(char * nome tex)

{ FILE *fp;
char nome_arq temp[MAX STRING NOME];
nome tabex = nome tex;
(vmd} sprintf{inome_arq _temp,"%sC" ,nome_tex);

fprintf{f_imp,"NOME DO ARQUIVO
%s\n",nome_arq_temp);
fp=fopen(nome_arq_temp, "r");
if (fp == NULL) {
return 1;
}

// e header de controle com quantidades
fscanf{fp,"%4d%2d%2d%4d%4d%4d%1 d" &qtde_exe
mplos,&qtde _atributos,

&qtde classes,&qtde valor tot,&qtde atrib_val &qtde
exemplos_real,&contra_exemplo);

// le tabela de atributos
for (int i=0;i<qtde_atributos;i++) {

fcanf{fp,"%62d%1 d%4d%] d%2d" &lista_atribli].cod,

&lista_atrib[i].tipo,&lista_atrib[i].custo,&lista_atrib[i].existe burac
o,&lista_atrib[i].qtde_valores);

for (int
k=0;k<lista_atrib[i].qtde_valores;k++)

fscanf(fp,"*3d",&lista_atribi].valores[k]);
fscanf{fp,"%30s%]12s" lista_atrib[i].nome,
lista_atrib[i].nome_abrev);
}

// le tabela de classes
for (i=0;i<qtde_classes;i++)

p,"%2d%04d%30s", &lista_classes[i].cod &lista
classes[i].freq cllista classes[i].nome);

// 1e tabela de valores
for (i=0;i<gtde valor tot;i++)

ficanf{fp,"%3d%30s" &lista_valor[i].cod lista_valor]i].

nome);

// le estrutura de controle
for (i=1;i<qtde_atrib_val+1;i++) {
for (int k=1:k<qtde atrib val+1:;k++)

fscanf{fp,"%04d" &matriz_par[i][k]);

}
// le pares atributo valor
for (i=1;i<qtde_atrib_val+1:i++) {

ficanf{fp,"%2d%3d" &lista_par[i.atrib,&lista_par[i].va

lor);

for (int j=0;j<qtde classes;j++)
fscanf{fp,"%e04d",&matriz_classe_parfi][j]);

}
ficlose(ip);

// 1e tabela de exemplos
fp=fopen(nome_tex,"r");

if (fp == NULL) {
return 1;

for (i=0;i<qtde_exemplos:i++) {
fscanf{fp,"%602d" &tabex{i][0]);
for (int k=1:k<qtde_atributos+1:k++) {
?ﬂnﬁ@,WSd",&tsbeXIi] [D:

fscanf{fp,"%04d%01d" &freq exemplofi],&flag exemp
lofi]);

}
felose(fp);
return 0;

}

) —

int mostra_noh dlsco(muctNoh dn, long d)

{ fprintf{f imp,"\n NOH=%Id TIPO-%d", d.n.tipo_noh);
fprintf{f imp," atr=%d " ,n.atributo);
fprintf{(f_imp," PAI=%ld ", n.end pai);
fprintf{f imp,"n contadores");
for (int i=0; i<ex->qtde_atributos; i++)

{for (int j=0; j<QTDEMAXVALOR; j++)
{for (int k=0; k<ex->qtde_classes; k++)

}mr " imp,” %d" n.contador[i][j][k]);
HH ’

}1
fprintf(f_imp,"n QTD_FILHOS= %d" n.qtd_filhos);
for (int k=0; k<n.qtd _filhos; k++)

{fprintRF imp,"val[%d]-%d end[%d]%ld“
k.nvnlﬂrik].lmmd filho[k]);

ﬁ:nmf(f imp,"\n qtd_ex lista=%d".n.qtd exem lista); // valor
27222722
for (int m=0; m<n.qtd exem lista; m++)
{fprintf{f _imp,"nnum_ex=%d",
nlista exemplo[m].num ex),

= mostra noh do disco

fprintf{f’ imp,"qtd atr lista=%d"n.lista_exemplo[m].qtd atr lista);
fprintf(f imp,"classe=%d",  n.lista_exemplo[m].classe);
for (int kk=0; kk<n.lista_exemplo[m].qtd atr lista;kk++)
{fprintf{f_imp,"atr[%d]=%d " kk,
nlista exemplo|m).cod atrib[kk]):
fprintf(f_imp,"valor[%d]~%d" kk,
n.lista_exemplo[m].valor atrib[kk]);
X
b
return 1;
}
 —

int gravar_arvore()
{ long s;
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abre_arquivo arv gravacao();
grava_de_lote();
mostra_controle();
lote.inicio=0;
lote.fim =0
p_fitho=p
formata d ﬁlbo(999),
rﬁell(f arv),
qtd_noh++;
mostra_nch dmco(noh ds);
gravar filhos na_arvore(p_raiz,s);
fecha arquivo arv();
return 1;
}
I N——
arvore
int gravar_filhos_na_arvore(struct Noh_m *p_pai, long
end disco pai)
{longd;
if (p_pai->tipo_noh — 0)

{for (int k=0; k<p_pai->qtd_filhos; k+1)
{p_filho=p pai->end filho[k];
formata_d_filho(end disco_pai):
d=fell(f arv),
qtd_noh++;
mostra_noh_disco(noh d.d);
grava_de noh_d();
gravar filhos na arvore(p pai->end _filho[k],d);
b

}
else

{return 1;};

retum 1;

.']':" e —==—== formata filho

disco

int formata_d_filho(long end disco_pai)

{ noh d.tipo noh=p filho->tipo noh;
noh_d.atributo=p_filho->atributo;
noh d.qtd filhos—p filho->qtd filhos;
for (int j=0; j<p_filho->qtd _filhos; j++)

§noh_d.valor[i]=p__ﬁﬂm->valor[i};

for (int m=0;m<QTDEMAXATRIB; m++)
{for (int n=0;n<QTDEMAXVALOR; n++)
{for (int s-0;s<QTDEMAXCLASS; s++)
{noh_d.contador[m|[n][s]=p filho->contador[m][n][s};
b
h

fa}(’un k=0 k<QTDEMAXVALOR; k++)
{noh deend filho [k}=0;

gravar filhos na

noh d.qtd exem_lista=p_filho->qtd exem _lista;
if (noh_d.qtd exem lista>0 )
{for (int r=0;r<noh_d.qtd_exem_lista:r++)

{noh dlista_exemplo|r].num ex =p filho->end ex|r]-
>num_ex;

noh d.hsta exemplo[r].qtd_atr lista=p filho->end ex]r]-
>qtd_atr

noh dhsta ‘exemplo[r].classe  =p filho->end ex]r]->classe;

noh_d.hm_exemplo[r] classe  =p_filho->end ex|r]->classe;

for (int q=0:q<p_filho->end ex|r]->qtd atr lista;q++)

{noh_d.lista_exemplofr].cod_atrib[q]=p_filho->end ex[r]-
>cod _atrib[q];
noh_d.lista_exemplo[r].valor_atrib[q]=p_filho->end_ex[r]-
>valor atribjq];
; 5

noh d.end pai=end disco pai;
return 1;
}
e e
int ler_arq arvore()
{ abre_arquivo_arv_leitura();
ler para lote();
ler_para_d_filho();
p_raiz=construir noh memoria(0),

= ler arq arvore alocando memoria

ler filhos arq arvore(p raiz);

fecha_arquivo_arv();

retumn 1;

}

it =t — ler filhos do arq arvore
int ler_filhos arq_arvore(su'uaNoh m*p_pal)

{if (p_pai->tipo_noh == ()

{for (int k=0; k<p_pai->qtd_filhos; k++)
{ler_para d filho();
p_fitho=construir noh memoria(p_pai);
p_pai->end filholk]=p _filho,
ler filhos arq arvore(p_filho),

fl=—== constroi noh memoria
struct Noh_m *construir_noh_memoria(struct Noh_m *p_pai)
{p_filho=(struct Noh m *)malloc(sizeof{struct Noh m));
if ('p_filho)

{printf ("n FALTA MEMORIA PARA ALOCACAO EM
CONSTRUIR NOH MEMORIA"),

return NULL;

¥

int i.j,k=0;

for (i=1; i<QTDEMAXATRIB, i++)
{ p_filho->end_filho[i] = NULL;
p filho->valor [i] = 0;

for (i=0; i<QTDEMAXATRIB; i++)
{ for (j=0; jX<QTDEMAXVALOR; j++)
{ for (k=0; k<QTDEMAXCLASS; k++)
{p_ﬁlho—>eouladm-[i][i][k]=d_ﬁlho.cmnador{i][i][k];

H
5
p_filho->atributo = d_filho.atributo;
p filho->tipo noh  =d filho.tipo_noh;

p_filho->qtd filhos =d filho.qtd filhos;
for (int m=0;m<d filho.qtd_filhos;m++)
{ p_filho->valor[m]=d_filho.valor{m];

p_filho->qtd_exem lista = d_filho.qtd_exem _lista;
if (d filho.qtd exem lista>0 )
{for (int r=0;r<d _filho.qtd exem lista;r++)
{p filho->end ex|r]=(struct lista ex *)malloc(sizeof{struct
lista_ex));
if (Ip_filho->end ex]r])
{printf ("n FALTA MEMORIA ALOCACAO EX %p
lista",p filho->end ex|r]):
return NULL;
b

p_filho->end ex|r]->num ex
=d_filho.lista_exemplo[r].num_ex;
p_filho->end exir]-
>qtd_atr lista=d_filho lista_exemplofr].qtd_atr lista;
p filho->end ex[r]->classe
=d_filho.lista_exemplo[r].classe;
p filho->end ex]r]->classe
=d_filho.lista_exemplo|r].classe;
for (int g=0;q<d filho.lista exemplo[r].qtd atr lista;q++)
{p_filho->end_ex]r]-
>cod atrib[g]=d filho.lista_exemplofr].cod atrib[q];
p_filho->end_ex(r]-
>valor - atrib[q]=d filho.lista exemplo|r].valor atrib[q]:
|
b
% ) d
p_filho->end pai =p pai,
return p_filho;
/}.‘ mostra
controle
int mostra_controle()
{ fprintf{f imp,"\n numero primeiro exemplo=2%if ", lote.inicio),
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fprintf{(f imp,"n numero ultimo exemplo=%f ", lote.fim);

return 1;

}

IF mostra arvore

memoria

int mostra_arvore_memoria(struct Noh_m *p)

{ mostra | noh memoria(p);
mostra_filhos_memoria(p);
return l',

}

= e

memoria

int mostra_filhos memoria(struct Noh m *p pai)

{if (p_pai->tipo_noh == 0)

{for (int k=0; k<p_pai->qtd filhos; k++)
{mostra_noh_memoria(p_pai->end filho[k]);
mostra filhos memoria(p_pai->end filho[k]);
)

}
else

{retumn 1:};

return 1;

}

1 e

memoria

int mostra_noh_memoria(struct Noh m *p)

{printf{"\n%p ".p).

if (p->tipo_noh==0)
{printf(" atr=%d "
b

if (p->tipo_noh==1)
{prmttt" cla=%d "

prmtﬁ PAI=%p ", p->end_pai);
mostra_contadores(p);

if (p->qtd_filhos >0)
{printi{"n  %d FILHOS val end=—>",p->qtd_filhos);
for (int m=0; m<p->qtd_filhos; m++)
{printf(" %d--%p", p->valor{m].p->end_filho[m]);
|
b

if (p->qtd_exem_lista>0)
{ mostra_lista(p);

2

mostra filhos

= mostra noh da

-p->atributo);

p->atributo);

return 1;
}

/,J R ———
void mostra hsu{stmct Noh_m *p)
{printf{"'\n  %d EXEMPLOS" p->qtd exem lista);
for (int n=0; n<p->qtd_exem _lista; n++)

{printf{"n  EX %d", p-—~end ex|n]->num_ex);

printf{" CL~%4d", p-~end_ex[n]->classe);

printf{" qtd_atr lista=%d atr_val=>",p->end ex[n}-
>qtd_atr_lista);

for (int kk=0; kk<p->end ex[n]->qtd_atr_lista;kk++)

{printf{" %d-%d", p->end_ex[n]->cod_atrib[kk],p->end_ex|n]-

>valor atrib[kk]);

2

returmn;
}
I .
int abre arquivo arv_gravacao()
{fprintf{f_imp,"\n>>>>>>>>>>>>>>>NOME FORMATADO DO
ARQUIVO = %s "nome_arq_arv);
if (( £ arv=fopen(nome_arq_arv, "w")}==NULL)

{fprintf{f imp,"arq saida arv %s nac pode ser
aberto",nome_arq_arv),

return 0;

———==mostra lista

abre arquivo arv gravacao

b
fprintf{(f imp,"\n=—=abriu arq %s para gravacao”,nome arq_arv),
return 1;
}
l‘" e
arv
int formata nome_arq arv()
{ char nome temp[20];

formata nome arq

strepy(nome temp,"QQ");
strcat(nome_temp,".");
sprintf{inome temp,"%s%s".nome temp.nome alg);,
strepy(nome_arq_arv,nome_temp);
return 1;
}

I abre arquivo arv leitura
int abre arquivo arv_leitura()
{if{(f arv=fopen(nome_arq arv, "r")}==NULL)
{printf{"arq arv entrada %s nao pode ser
aberto”,nome_arq_arv);
return O
b
return 1;
}
/'I—— S S —
impressao
int abre arquivo imp()
{ if{(f_imp=fopen("ALG19.sai", "w"))==NULL)
{printf{ "arquivo impressao nao pode ser aberto");
return(0); };
return 1:
3,' === fecha arquivo arv
int fecha arquivo_arv()
{fclose(f_arv);
retum 1;
}
,l’ Cis oo -2

= abre arquivo

fecha arquivo

imp

int fecha_arquivo imp()
{fclose(f_imp);

return 1;

}

/,177,7 e S —

int ler para | lola()

{fscanf{f arv,"%4Po4f" &lote.inicio,&lote.fim);
return 1;

}

fj—— e
d filho
int ler para d filho()
{fscanf{f arv,"%1d%2d%2d",&d filho.tipo noh.&d filho.atributo,
&d filho.qtd_filhos);
for (int i=0; i<qtde atributos; i++)
{for (int j=0; j<lista_atrib[i].qtde valores; j++)
{for (int k=0; k<qtde classes; k++)
{fscanf{f arv,"%62d".&d_filho.contador{i][j][k]):
7
} b
for (int m—0; m<d_filho.qtd_filhos; m++)

ler para lote

ler para

{fscanf{f _arv,"%3d%2d" &d _filho.valorfm].&d _filho.end_filho[m]
)‘,

fwmt(f arv,"%2d",&d filho.qtd exem lista);
for (int g=0; q<d_filho.qtd exem lista; q+1)
{fscanf{f arv,"%3d",&d | filho.lista exemplo[q].num_ex);
fscanf{f arv,"%2d",&d filho.lista_exemplo[q].qtd_atr_lista);
facanf{f arv,"%2d",&d filho.lista_exemplo[q].classe);
for (int r=0; r<d_filho.lista_exemplo[q].qtd_atr_lista; r++)
{fscanf{f arv,"%2d",&d filho.lista exemplo[q].cod atrib [r]);
fscanf{f arv,"%3d",&d_filho.lista_exemplo[g]. valor_atrib[r]);
5
|
return 1;
}
I'JL T—— p—
lote
int grava de lote()
{fprintf{f arv,"%604.0f%04.0f\n" lote.inicio,lote.fim);
retumn 1;
}

'flfffgu....__ e
noh d

int grava de noh d()
{fprintf{f_arv,"%601d%02d%02d" ,noh_d.tipo_noh.noh_d.atributo,n
oh d.qtd filhos),

grava de

grava de
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for (int i=0; i<qtde_atributos; i++)
{for (int j=0; j<lista_atrib[i].qtde_valores; j++)
{for (int k=0; k<qtde classes; k++)
{fprintf{f_arv,"%02d"noh_d contador[i][j)[k]);
|

b
for (int m=0; m<noh_d.qtd_filhos; m++)
{fprintf{f_arv,"%03d%02d",noh_d.valorfm}.noh d.end filho[m]);

b
fprintf{f_arv,"n"),
fprintf{f arv,"%02d"noh d.qtd exem lista);
for (int ¢=0; qg<noh_d.qtd_exem lista; q++)
{fprintf{f arv,"%03d",noh d.lista exemplo[q].num ex);
fprintf{f_arv,"%02d" noh_d lista_exemplofg].qtd_atr lista);
fprintf{f arv,"%02d",noh d.lista exemplo[q].classe);
for (int r=0; r<noh_d lista_exemplo[q].qtd_atr_lista; r++)
{fprintf{f arv,"%602d".noh d.lista exemplo[q].cod atrib [r]):
fprintf{f arv,"%03d" noh_d.lista_exemplo[q].valor_atrib{r]);

3
I
fprintf{f_arv,"n"),
return 1;
}



ABSTRACT

The critical phase of the construction process of expert systems is the
one responsible for the generation of the knowledge base because it is

expensive, difficult and great influence upon the final quality of the
referred systems.

The induction originated from examples generates knowledge base as
decision trees or rules through algorithms called inductive algorithms.

Inductive algorithms can be of non-incremental or incremental types.

Non-incremental algorithms receive, as input, a set de examples and
generate, as output, a knowledge base.

Incremental algorithms receive, as input, a knowledge base and a set of
new examples and generate, as output, an up to date knowledge base.

We present in this paper a comparative analysis of costs between these
two families of algorithms generators of decision tree.

We show, through experimental and theoretical analysis that, against
the conclusion of previous authors about incremental algorithms, the
referred algorithms are more efficient only in rare situations of domains
and quantity of examples, not reaching the ends they aimed at.
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