UNIVERSIDADE FEDERAL DA PARAIBA
CENTRO DE CIENCIAS E TECNOLOGIA
COORDENAGAO DE POS-GRADUAGAO EM INFORMATICA

O Uso da Semantica na Melhoria
dos Métodos Indutivos de Aquisi¢do
~~ Automatica de Conhecimento

Walfredo da Costa Cirne Filho

Campinﬁ Grandc-
Dezembro / 1992

T AR E A RN



Walfredo da Costa Cirne Filho

O Uso da Semantica na Melhoria
dos Métodos Indutivos de Aquisigio
Automatica de Conhecimento

Dissertagfo apresentada no curso de
MESTRADO EM INFORMATICA da
Universidade Federal da Paraiba, em
cumprimento as exigéncias para
obtengdo do grau de Mestre

Area de Concentragio: Ciéncia da ComputagZo

Giuseppe Mongiovi
‘Orientador

Campina Grande
Dezembro / 1992



C578u

Cirne Filho, Walfredo da Costa

0 uso da semantica na melhoria dos metodos indutivos de
agquisicao automatica de conhecimento / Walfredo da Costa
Cirne Filho. - Campina Grande, 1992,

a4 £, @ il.

Dizsertacac (Mestrado em Informatica) - Universidade
Federal da Paraiba, Centro de Clencias e Tecnologla.

1. Banco de Dados - 2. Algoritmo - 3. Semantica nos
Algoritmos 4, Dissertacso I. Mongiovi, Giuseppe, M.5c. II.
Universidade Federal da Paraiba - Campina Grande (PB) III.
Titulo

CDU @84.63(843)




O Uso de Semantica na Melhoria dos
Métodos Indutivos de Aquisicao
Automatica de Conhecimento

Walfredo da Costa Cirne Filho

Dissertacdo aprovada em 02/12/1992

Gi sc%pe Iéoongfc; ﬁ\g{:

/Orientador

Ma? @)ﬁ'}z{%&@n&e , M.Sc. |

Componente da Banca

Hélio de Menezes Silva, M.Sc.

Componente da Banca

G A ———

Jodo Marques de Carvalho, Ph.D.
/ Componente da Banca

Campina Grande, PB
Dezembro/1992



Resumo

Neste trabalho, investigamos como o uso de seméntica adquirida do
especialista pode melhorar a qualidade das respostas fornecidas pelos algoritmos de
aprendizado automatico baseados em induciio. Inicialmente mostramos como
introduzir o uso de semdantica nos algoritmos da familia TDIDT (os mais conhecidos
algoritmos indutivos). Todavia, mesmo com seméntica, ainda temos um problema de
natureza sintatica devido a forma utilizada pelos algoritmos TDIDT para representar
o conhecimento adquirido (Arvores de Decisdo). Na busca da solugdo desse
problema, apresentamos o algoritmo PRISM, que resolve o problema sintatico
embora também padega do problema seméintico como os algoritmos TDIDT.
~Finalmente, propomos o algortimo RPRISM, que resolve o problema sintatico como
o PRISM e o semantico, via uso de conhecimento obtido do especialista.
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1. Introducio

1.1. InteligCncia Artificial

A primeira questdo que nos vem a mente quando comegamos a trabalhar em
uma determinada area ¢ como vamos defini-la. Todavia, parece que as tentativas de
definir clara e precisamente termos complexos e de utilizagdo variada sdo um simples
exercicio de retérica. Em geral, ndo se chega a lugar nenhum. Contudo, tentaremos,
pelo menos, delinear quais os objetos de estudo da Inteligéncia Artificial (JA). Um
bom conceito, embora nio universalmente aceito, é:

A inteligéncia artificial estuda como fazer os computadores realizarem bem

certas tarefas que, embora complicadas para maquinas, sio simples para seres
humanos [Rich 83].

Um exemplo tipico de uma atividade simples para o ser humano e
complicada para a maquina ¢ o ato de falar (e de entender a fala).

E certo que este é um conceito bastante informal e sujeito a modificagdes na
medida em que a ciéncia da computagio for avangando. Porém, o lento progresso da
TA no tocante a fazer os computadores solucionarem tarefas "dificeis", torma este
concelto, pelo menos nos proximos anos, um bom delimitador da érea.

12 Sistemas Baseados emi Conhecimento

O conhecimento tem importncia vital para varias das técnicas usadas em IA.
Para alguns sistemas, o conhecimento ¢ tdo importante que eles sfo ditos Sistemas
Baseados em Conhecimento (SBCs). Nos SBCs é dado um tratamento explicito e
independente ao conhecimento, em oposigdo a abordagem de fundir o conhecimento
usado com o controle, tipica dos sistemas convencionais. Esta scparagdo se faz
necessaria porque, nos sistemas baseados em conhecimento, o volume de
conhecimento € tal que pulveriza-lo pelo sistema impossibiliitaria sua construgfio e
manutengfo. '

Os SBCs mais conhecidos sdo os sistemas especialistas. Um sistema
especialista lida com problemas complexos do mundo weal que requerem a
interpretagdo de um especialista. Para isto é utilizado um modelo computacional do
raciocinio humano. ‘



Em um sistema baseado em conhecimento, o conhecimento, devidamente
representado, constitui a Base de Conhecimento (BC). Aquisi¢io de Conhecimento
(AC), por sua vez, é o processo que permite a transferéncia do conhecimento sobie a
solugdio de um determinado problema para a base de conhecimento. Além disso,
precisamos de algoritmos que usem o conhecimento representado na BC. Estas
tarcfas estdo a cargo do Engenheiro do Conhecimento (EC), que é o profissional
(geralmente especializado em computagio ¢ em EA) a conceber e construir os
sistemas baseados em conhecimento. :

Portanto, a construgdo de um SBC envolve basicamente trés tarcfas: a
aquisigfio, a representagio e o uso do conhecimento. Porém, a aquisigio de
conhecimento revelou-se ser o "gargalo" desse processo [Feigenbaum 81], o que a
torna de suma importéncia.

1.3. Objetivos da Dissertaciio

Devido a lentiddo do processo de aquisi¢do de conhecimento, varios métodos
automaticos para esta tarefa foram propostos. Dentre eles, ha aqueles que funcionam
fazendo indugdo por computader, nos quais se destacam os da familia TDIDT (Zop
Down Induction of Decision Trees) [Quinlan 86].

A meta principal dos algoritmos TDIDT é mapear um conjunto de exemplos
em uma arvore de decisfio de tamanho minimo (altura e largura). Obviamente que, do
ponte de vista puramente quantitativo, este objetivo é valido, pois implica em uma
BC reduzida. Entretanto, em geral, para serem utilizados em SBCs, os resultados
obtidos pelos algoritmos TDIDT apresentam dois problemas criticos: um sintatico e
outro seméantico.

Os algoritmos TDIDT, por definigdo, geram sua saida na forma de uma
arvore de decisdo. As arvores de decis@o constituem um problema porque n#o
equivalem a um conjunto de regras modulares, no sentido que sempre ha um atributo
presente em todas as regras. Isto permite, principalimente se existerem atributos com
um grande nimero de valores, o aparecimento de anomalias, pois nem todos os
valores daquele atributo s3o relevantes para a conclusio dos elementos de
classificag@o. Isto caracteriza o problema sintatico.

A arvore de decisio gerada pelos algoritmos da familia TDIDT € uma
estrutura despida de informagdo semdantica. Ela apenas mapeia, de forma reduzida, o
conjunto de exemplos. Devido a este fato, pode ocorrer que condigdes irrelevantes
aparegam na arvore. Isto ocorre porque, em aplicagdes reais, nunca trabalhamos com
um  conjunto completo de exemplos (i. e, um conjunto que cubra todas as
combinagdes possiveis de condigdo x classe), o que permite o aparccimento de



condigdes irrelevantes por simples coincidéncia. Uma circunstincia em que este
problema frequentemente aparece ¢ quando o conjunto de exemplos contém casos

raros (casos que denotam classes que oconcm apenas em pouquissimos exemplos),
Este ¢ o problema semantico.

O problema sintatico foi apresentado por Cendrowska [Cendrowska 88] ¢ o

semdantico foi descoberto durante a pesqulsq que viabilizou esta dissertagio
[Mongiovi 90].

Os objetivos principais desta dissertagfo sfo estudar a fundo o problema
semaéntico (sugerindo alternativas que permitam contorna-lo) [Mongiovi 91] e propor
uma solugio para resolver simultaneamente ambos os problemas [Cime 91a].

Esta solugdo foi denominada algoritmo RPRISM [Cirne 91a). Ela é baseada
em informagdo semdéntica e inspira-se tanto na solugfio apresentada para o prcblema
sintatico (algoritmo PRISM [Cendrowska 88]), quanto nas solugdes propostas para o
problema seméntico (algoritmos ID3X [Mongiovi 90}, ADEX [Cime 90] ¢ IDRT
[Mongiovi 91]). |

1.4. Estrutura da Dissertacfio

O capitulo 2 é uma breve resenha sobre a area de aquisi¢io de conhecimento.
Atengdo especial sera dada a indugdo por computador.

O capitulo 3 descreve a familia de algoritmos TDIDT.

O capitulo 4 apresenta detalhadamente o problema seméntico, bem como
dois algoritmos propostos para solucionéd-lo: o ADEX e o IDRT. Eles produzem o
que chamamos de arvores de decisdo seméanticas.

O capitulo 5 expde o problema sintatico que ¢ apresentado como sendo o
ponto fraco das arvores de decisfio (inclusive das semaénticas). Além disso,
descrevemos o algoritmo PRISM, que soluciona o problema sintatico induzindo
regras modulares. EE também mostrado porque o PRISM néo resolve o problema
semantico.

O capitulo 6 expde o RPRISM, algoritmo que resolve ambos os problemas (o
sintatico e o semantico) simultaneamente.

O capitulo 7 contém aspectos do projeto e da implementagdo de um
protétipo, escrito em Prolog, do sistema AS (Aquisitor Seméntico). O AS ajuda na



AC fazendo indugdo a partir de exemplos ¢ de informagdes semanticas fomecidas
pelo especialista. Os algoritmos 1D3, ADEX, IDRT, PRISM e RPRISM estdo
disponiveis no prototipo. o '

As conclus@es, bem como sugestdes para futuros trabalhos, estdo no capitulo



2. Aquisi¢iio de Conhecimento

Os m¢todos de aquisigdo- de conhecimento podem ser -divididos em
cognitivos e automaticos [Boy 87]. Os métodos cognitivos sdo caracterizados pela
presencga intensiva do engenheiro de conhecimento, que ¢ encarregado de extrair ¢
formalizar o conhecimento do(s) especialista(s). Os métodos automéaticos sio aqueles
onde a maquina consegue obter, do ambiente que a envolve, o conhecimento
necessario para o funcionamento do SBC.

2.1. Métodos Cognitivos

Os métodos cognitivos para AC tém grande semelhanga com as técnicas de
analise de sistemas tradicionais e exigem do EC o dominio completo de tais técnicas.
Além disso, o EC tem que ser um bom conhecedor de IA, deve manter um intenso
relacionamento com o(s) especialista(s) e até entender um pouco sobre o dominio.
Devido a essas exigéncias, o processo de AC bascado em métodos cognitivos é lento
e dispendioso. De fato, a experiéncia mostra que, mesmo quando ha disponibilidade
de especialistas no dominio, um EC consegue acrescentar por dia apenas de uma a
quatro regras na BC [Quinlan 86] [Shapiro 87].

Os métodos cognitivos podem ser divididos em quatro grandes classes:
entrevistas, brainwriting, analise de protocolos e observagdo direta [Boy 87].

As entrevistas sfio sessOes nas quais o especialista é inquerido pelo EC
acerca do dominio em questfio. As entrevistas, em geral, sfo pouco produtivas devido
a razdes como:

1) O vocabulario usado pelo especialista mas suas explanagdes
geralmente ¢ diferente do usado pelo EC.

i1) Fatores humanos envolvidos no processo como humor, empatia e
hostilidade.

iii) Inexisténcia de uma metodologia "padrZo" para conduzir as
entrevistas.

1v) Dificuldades encontradas pelo especialista para enunciar seu
conhemmcnto Estas dificuldades aparecem porque o conhecimento é compilado (o
longo processo de aprendizagem faz com que o conhecimyento se re-estruture de
forma sucinta ao longo do tempo), subjetivo (cada especizbista possui uma visdo
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particular do dominio), volatil (uma afirmagio que hoje ¢ aproveitada como
conhecimento, amanhd pode deixar de ser aproveitada total ou parcialmente) ¢

formado por varias partes (diversos especialistas detém, cada um, uma parte do
conhecimento).

Vale salientar que, apesar das muitas limitagSes, as entrevistas continuam

sendo o método mais utilizado, até pela falta de alternativas significativamente
superiores.

Brainwriting é um método que permite obter conhecimento de um grupo de
especialistas. Ele consiste basicamente na definigdo de regras para discussio entre os

especialistas e propde a substituigdo da comunicagio oral pe]a escrita [Warfield 71].
As principais vantagens desse método sio:

1) A produtividade do grupo aumenta, devido ao trabalho em paralelo.
11) O dominio de personalidades fortes é eliminado.

- 1ii) O siléncio e a auséncia de critica verbal propiciam uma reflexdo
franca e uma atmosfera criativa.

iv) As idéias minoritarias nZo sdo desprezadas e a responsabilidade pelo
trabalho é dividida pelo grupo.

v) O ato de escrever permite evidenciar os mecanismos de analise e
resolugdo de problemas.

Bons resultados t€ém sido obtidos com esta abordagem, porém: ela ainda é demasiada
sujeita a fatores humanos.

A anélise de protocolos consiste na minuciosa observm.\,czo do especialista em
agdo na solugdio de problemas reais. A partir dai tenta-se formnalizar o processo que
levou o especialista a solugdo. A analise de protocolos pode ser retrospectiva (quando
o especialista ¢ filmado resolvendo o problema e, posteriormente, é requisitado a
explicar seu comportamento) ou concorrente (quando pede-se ao especialista para
"pensar em voz alta") [Varejio 91]. O principal problema desta abordagem é que o
conhecimento assim obtido é pouco geral.

Os métodos de observagio direta séo generalizagdes dlos métodos anteriores.
A aqulQaO ¢ feita a partir da observagdio de de documentos. € manuais, entrevistas,
estudo de agles e tarefas efetuadas pelo(s) especialista(s), etc. Devido a sua
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generalidade, bons resultados ja foram conseguidos com este método [Boy 86], a
custa, porém, de uma baixa produtividade.

Note que a AC cognitiva nfo exclui totalmente o computador. Sistemas de
edigdo e teste de consisténcia da base de conhecimento, tais como o Teiresias [Davis

82], tém sido propostos e utilizados proporcionando ganhos de produtividade para o
EC.

2.2. Métodos Automaéaticos

‘ Uma drea também bastante importante da inteligéncia artificial é a de
Aprendizado Automatico (AA). Esta area se preocupa com todas as formas pelas
quais uma maquina pode captar conhecimentos do ambiente. Obviamente, quando
este conhecimento obtido pela maquina puder ser apresentado como uma BC, temos
um método automatico de aquisigo de conhecimento (ou seja, uma técnica de AA
usada na AC) [Cime 91b]. A figura 2.1 mostra a relagido entre aprendizado
automatico e aquisi¢do de conhecimento.

AQUISICAO
DE CONHECIMENTO

APRENDIZADO
AUTOMATICO

Figura 2.1 -- Relagéio entrc AA ¢ AC

As técnicas de AA mais comumente usadas em AC séo [Cirne 91b]:
1) AA em Redes Neurais Artificiais
11) AA por Analogia
ii1) AA a partir de Instrugéo
1v) AA por Indugdo

2.2.1. Aprendizado Automitico em Redes Neurais Artificiais

12



As redes neurais artificiais funcionam tentando imitar diretamente a mancira
pela qual o cérebro humano trabalha. Entdo, nada mais natural que as redes ncurais
aprendam de maneira analoga ao cérebro, isto ¢, o aprendizado é feito através de
alteragdes na rede [Soucek 89]. A apresentagiio de padrdes entrada/saida, sem
nenhuma preocupagio em definir o processamento que transforma a entrada na saida,
¢ suficiente para ensinar uma rede.

Em alguns tipos de redes neurais, onde os elementos de processamento
(neurdnios) representam conceitos, é possivel obter uma BC explicita [Machado 90].
Este procedimento caracteriza uma forma de A C automatica.

2.2.2. Aprendizado Automaético por Analogia

A técnica de AA por Analogia se baseia na transferéncia de conceitos de um
objeto (origem) para outro (meta), a partir da informagio que eles sdo semelhantes.
Obviamente, ¢ necessério muita heuristica para saber quais conceitos devem ser
utilizados dentre os disponiveis. Um exemplo do uso desta técnica pode ser
encontrado em um sistema proposto por Winston que representa os objetos por
Jrames e os conceitos por slots [Winston 79]. A principal heuristica do sistema
consiste em usar os conceitos que assumem valores extremos no objeto origem.

2.2.3. Aprendizado Automatico a partir de Instrucio

AA a partir de Instrugfo ¢ uma "imitagéio" da maneira pela qual um aluno
aprende de seu instrutor. Ela consiste na transformagfo de conhecimento e heuristicas
expressos em uma linguagem de entrada para uma linguagem usada internamente.
Um exemplo de uma ferramenta com essas caracteristicas ¢ o ETS (Expertise
Transfer System) [Boose 84]. O ETS é baseado em teorias psicologicas (Personal
Construct Theory). Esta ferramenta descreve o relacionamento entre os elementos de
classificagdo do conhecimento (i. e, os conceitos a serem aprendidos) e suas
caracteristicas através de redes de repertorio (rating grid). Posteriormente, o ETS
evoluiu para o sistema AQUINAS [Boose 87]. AQUINAS permite lidar com o
conhecimento  hierarquicamente  estruturado. Esses sistemas entrevistam
exaustivamente o perito e praticamente dispensam a presenca do EC. Entretanto, nfo
fazem uso direto de exemplos do dominio analisado.

2.2.4. Apendizado Automéitico por Inducgiio

Dentre todas as técnicas de aprendizado automatico usadas em aquisigio de
conhecimento, a indugdo por computador tem sido a mais explorada.

13



Ndo hd uma definigio universalmente accita de indugiio. Entretanto, todas as
definigdes propostas encaram indugdio como uma forma de raciocinio nio-dedutivo
que obtém uma explicagdo geral, chamada conclusio, de um conjunto de fatos
concretos observados no mundo real, chamado Conjunto de Treinamento (CT).
Como raciocinio ndo-dedutivo, a validade do CT de uma inferéncia indutiva nio
garante a validade da conclusdo. Contudo, as conclusdes indutivas sio mais
provavels que uma assertiva qualquer e, por isso, a indugdo tem grande importancia,
principalmente para as ciéncias experimentais. Uma boa resenha sobre os problemas

da definigdo de indugdio e suas implicagdes filoséficas pode ser encontrada em
[Boman 89].

Vale a pena ressaltar que em alguns casos uma conclusio indutiva pode ter
sua validade assegurada. Isso acontece quando a conclusfio for obtida de um conjunto
de treinamento que descreva exaustivamente todos os casos individuais. Desejamos,
porém, solugdes que ndo precisem de todos os dados possiveis para chegar a algum
resultado porque, mesmo em problemas "de brinquedo", esta quantidade de
informagéo pode ser intratavel.

Uma boa defini¢do de indugfo, embora muito geral, foi apresentada por
Genesereth e Nilsson [Genesereth 86]. Nela, as premissas sdo divididas em uma
teoria base T e em um conjunto de treinamento C, que sera generalizado. Esta
divisdo ¢ feita de tal forma que T nédo implique logicamente C, 1. e., T |=/ C.

Dada uma teoria base T e um CT C, dizemos que a asscrtiva i ¢ uma
conclus#o indutiva de T e C (denotado por T U C |[<1i) se e somente se:

1) A conclusfo indutiva for consistente com a teowia base e com o CT, 1.
e, TUC|=/~i.

11) A conclusdo indutiva explica o CT, 1. e., T U {i} |= C.

Um outro tipo de inferéncia nfo-dedutiva é a abdug¢dio. A abdugdo consiste
numa regra de inferéncia analoga ao Modus Ponens, qual seja: "se a -> b e b entdo a"
[Charniak 85]. A abdugdo é um caso particular de indugio fazendo T= {a -> b}, C=
{b} e i= a e, portanto, nfio sera considerada em particular. Parém, alguns trabalhos
em AA definem indugfio de maneira menos geral de forma a mio englobar abdugio
[Pingand 89].

2.2.4.1. Tipos de Indugio

No aprendizado usando indugio, ha dois tipos de generalizagdo: parte-global
e instdncia-classe (veja a figura abaixo).
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Figura 2.2 -- Classificagio dos Sistemas de Indugdo

Na generalizagdo parte-global, o objetivo é conceituar um objeto a partir de
exemplos que representam partes do objeto. O sistema SPARC [Dietterich 86] se
utiliza de indugéo parte-global para gerar regras.

Insténcia-classe caracteriza um sistema de aprendizado que induz uma
descrigéo geral de uma classe quando informamos uma cole¢fio de instincias (ou
exemplos) daquela classe. As instdncias podem ser representagdes de objetos fisicos,
sons, imagens, a¢des ou sintomas, por exemplo.

A generalizagio instincia-classe permite duas formas de se chegar as
descrigdes gerais de um objeto: orientada a dados (dafa-driven) e orientada a
modelos (model-driven) [El-Khomi 88]. Nes métodos orientados a dados, o conjunto
de treinamento ndo possui, @ priori, nenhuma descricdo geral das classes envolvidas.
J4 nos métodos orientados a modelos, o conjunto de treinamento passou previamente
por um processo de generalizagdo. Este processo anterior pode ser o fornecimento de
regras de uma forma cognitiva. O programa INDUCE [Dietterzch 81] se utiliza de um
método orientado a modelos para generalizar regras.

2.2.4.2. Arvores de Decisiio

Grande parte das solugdes propostas para fazer indiugfio por computador
geram como resultado uma Arvore de Decisio (AD), um formalismo bastante
conhecido e utilizado para representar conhecimento classificaitério. Uma AD é uma
arvore onde as folhas s@o os elementos de classificagdo (i. @., as classes), os nos
ndo-terminais representam os atributos dos fatos concretos cibservados no mundo
real, e os ramos denotam os valores destes atributos. Ela é comstruida de forma que,
ao percorrer o caminho da raiz para uma das folhas, identificanmos condigbes (pares
ATRIBUTO = valor) suficientes para classificar a folha.
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Figura 2.3 -- Exemplo de uma AD

Por exemplo, na AD da figura 2.3, as condigdes LIMITE-DE-CREDITO =
ndo-satisfatorio e BOM-PAGADOR = sim s#o suficientes para afirmar que o pedido
de empréstimo sera aprovado.

Ha vérias técnicas de aprendizado automético que permitem a construgio de
ADs a partir de conjuntos de treinamento. Na indugéo de arvores de decisdo, um
elemento do CT geralmemte representa um exemplo ou evento do mundo real e é
descrito como uma colegéo de condigBes, a qual esta associada uma classe. A maior
parte dos algoritmos de indugfo que sdo baseados em ADs fazem parte da familia
TDIDT [Quinlan 86]. Estes algoritmos sfo caracterizados por construir a AD da raiz
para as folhas. Eles fazem a divisdo sucessiva do conjunto de treinamento usando o
melhor (por exemplo, o mais informativo) atributo como divisor. O processo é
repetido recursivamente até que um teste de parada seja satisfeito (tipicamente, até
que todos os exemplos da folha sejam de uma tnica classe) [Van de Vilde 89).

Mapeamento em Regras

’

E comum mapear arvores de decisdo em regras, para possibilitar o uso de
ferramentas baseadas em regras para construgiio de SBCs. Além do mais, o uso de
regras facilita a explanagio, pois ndo ¢ mais necessario mostrar toda a AD quando
uma explicagdo for solicitada. Quando utilizamos regras, apenas aquelas utilizadas
sdo exibidas.

O mapeamento de uma AD em regras pode ser feito de forma trivial. Séo
construidas tantas regras quantas folhas houverem na arvore. Cada folha é o
consequente de uma regra que tem como antecedente a conjungio dos pares NO =
ramo encontrados no caminho que vai da raiz a folha em guestdo. Note que nem
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sempre ha um mapeamento que transforme um conjunto de regras em uma AD
(maiores detalhes no capitulo 6).

Neste trabalho, frequentemente usaremos regras mapeadas de ADs porque,
devido a possibilidade de nomea-las, ¢ mais facil desenvolver nossa argumentagio
com as regras do que com a arvore propriamente dita. Entretanto, a argumentagio
ndo perde generalidade, pois as regras obtidas trivialmente de uma dada AD nada
mais s&o do que uma outra forma de representar a arvore.

Algoritmos que Geram Arvores de Decisiio

Ha duas abordagens usadas pelos métodos de indugdo orientados a dados que
usam ADs: a incremental e a TDIDT.

Os algoritmos incrementais funcionam transformando a AD, inicialmente
vazia, a cada exemplo obtido. Como exemplos de métodos incrementais temos o 1D4
[Schlimmer 86], o ID5 [Utgoff 88], o ID5R [Utgoff 89] ¢ o IDL [Van de Vilde 89].

Para os algoritmos TDIDT, ¢ necesséario que todos os exemplos estejam
disponiveis a priori. Eles geram a AD recursivamente, da raiz para as folhas,
escolhendo, a cada passo, o "melhor" atributo (por exemplo, o mais informativo). Os
algoritmos TDIDT mais famosos sdo o 1D3 [Quinlan 83] o C4 [Quinlan 87] e o
CART [Breiman 84].

O problema sintatico (veja capitulo 4) provém do uso de ADs como forma de
representar o conhecimento adquirido. Portanto, tanto os algoritmos incrementais
" quanto os TDIDT dele sofrem, embora a forma pela qual eles constroem a arvore seja
diferente. Ja o problema seméntico, pode ser.tdo bem resolvido tanto pela abordagem
TDIDT quanto pela incremental. Devido a isto, por simplicidade, trataremos apenas
dos algoritmos TDIDT no restante desta dissertagfdo. Todavia, para tornar este
trabalho mais completo e informar melhor o leitor interessado em algoritmos
incrementais, o apéndice A traz a descrigdo de um desses algoritmos (o IDL).
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3. A Famiiia de Algoritmos TDIDT |

Os diversos algoritmos da familia TDIDT constroem ADs para tarefas de
classificagdo. Estas arvores sfio construidas a partir da raiz, descendo até as folhas.
Daf o nome TDIDT.

O conhecimento representado nas ADs permite classificar objetos ou
situagcdes em classes. De posse de varios exemplos que descrevem situagdes do
mundo real, o EC obtém o conjunto de treinamento usando parte dos exemplos. O
CT ¢ usado para gerar a AD. Os exemplos restantes constituem o conjunto de teste,
que ¢ usado para avaliar a AD obtida.

O conjunto de treinamento pode ter diferentes origens. Ele pode vir de uma
base de dados existente (por exemplo, um fichario médico com o quadro histérico de
véarios pacientes). Alternativamente, os exemplos podem ser um conjunto tuterial
cuidadosamente preparado por um especialista (por exemplo, os casos classicos de
um determinado dominio). :

Cada exemplo estd definido por um conjunto de condigdes (pares
ATRIBUTC = valor) e o valor da classe correspondente. Cada atributo aj pode
assumir um namero finito de valeores vil, ..., vinl. Obviamente, o numero de atributos
também ¢ finito.

Cada né ndo-terminal de uma AD, representa o teste de um atributo e tem
tantos filhos quanto forem os valores que o atributo representado puder assumir. Os
ramos que ligam o atributo representado aos seus filhos denotam esses valores. Cada
folha € rotulada com a classe que descreve os exemplos que contém o0s pares
ATRIBUTO = valor do caminho que liga a folha a raiz.

3.1, Procedimehto Geral

, Os algoritmos TDIDT comegam com uma AD vazia, que é expandida
gradualmente até classificar todos os exemplos do CT. O procedimento geral € o
seguinte [Castifieira 90]: '
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DADOS
um conjunto de treinamento I};
uma condigdo de parada ¢(D); e
uma fung¢éo de avaliagiio aval(D, a)
SE todas as instdncias em D satisfazem a condicfio de término t(D) entdo
RETORNE o valor da classe
SENAO
PARA CADA atributo a, CALCULE o valor da fungio aval(D, a)
SEJA am o atributo que possui o melhor valor de aval(D, a)
DIVIDA o conjunto I} em subconjuntos com valores de atributo
Vinl, ..., Vm,am usando o atributo am
APLIQUE recursivamente o algoritmo a cada subconjunto de
treinamento Dk (1 <k <np) '

O critério de parada t pode ser definido tanto para construir ADs que
classificam todos os elementos do conjunto de treinamento em dominios
deterministicos, quanto para decidir pela ndo expansio da arvore quando os exemplos
fornecidos forem insuficientes. A fungfio de avaliagdio aval denota quio bom é um
atributo, no sentido do atributo levar & menor AD possivel. Vérias fungdes de
avaliagdo foram propostas, visando obter ADs tdo pequenas quanto possivel. Temos
o calculo de entropia, a qui-quadrado, a estatistica G, o indice de diversidade GINI, a
medida proporcional de ganho [Mingers 89a]. Dentre elas, a mais utilizada é o
calculo de entropia [KJir 88].

3.2. O Algoritmo ID3

O algoritmo mais conhecido da familia TDIDT é o ID3 (Induction of
Decision Trees) [Quinlan 83]. Além disso, ele ¢ um dos precursores da familia e € um
algoritmo simples. Devido a estas caracteristicas e tendo em vista que o raciocinio
aqui desenvolvido ndo ¢ dependente das particularidades de nenhum algoritmo
TDIDT, o ID3 sera o unico algoritmo TDIDT descrito no corpo desta dissertagdo.
Entretanto, para fornecer mais subsidios ao leitor interessado nos algoritmos TDIDT,
o apéndice B apresenta o algoritmo C4, que foi derivado do ID3 e lhe ¢é superior,
porque prové mecanismos de poda de arvores [Quinlan 87].

O ID3 encerra a construgdo da AD gquando todos os elementos do CT
pertencerem & mesma classe. A fungdo de avaliagdo usada baseia-se no calculo de
entropia. A entropia mede o grau de incerteza de um conjunto de eventos. Assim,
quanto menor a entropia de um dado conjunto de eventos, menor serd seu grau de
incerteza. O objetivo do ID3 é, portanto, obter a entropia nula, i. e., a eliminagiio da
incerteza.
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A fungio de avaliagio It de um atributo a ¢ a média ponderada das entropias
das parti¢des do conjunto de treinamento scgundo a (ou seja, a cada valor de a
corresponde uma parti¢do). Em formulas, temos:

nv nyl
H(a) = X —— H(a=v{)
=1 n

onde: ny € o namero de valores do atributo a
nyi € o niimero de exemplos em que o atributo a possui o valor vj
n € o nimero de exemplos no conjunto de treinamento

Por sua vez, a entropia da partigdo do CT formada por todos os casos em que 2
possui o valor vj é dada por:

o m
H(a=vi) = £ -p(cjlvi)logap(cjlvi)
j=1
onde: m € o numero de classes no conjunto de treinamento
p(cjlvi) ¢ a probabilidade de se ter, no conjunto de
treinamento, um exemplo com classe ¢j, dado que a
assume valor vj.

Por exemplo, para o CT da tabela 3.1, o calculo da entropia do atributo
DIABETICO seria feito como segue: '

H(DIABETICO = sim) = -1/4.log21/4 - 3/4.]l0og23/4 = 0,8113
H(DIABETICO = néio) = -3/4.log23/4 - 1/4.10g21/4 = 0,8113
H(DIABETICO) = 4/8.0,8113 +4/8.0,8113 = 0,8113

COME VEGETARIANO|IDADE DIABETICO CLASSE
¢x] Ipouco sim velho sim MAGRO
ex2  |médio sim velho ©  |nfio MAGRO
cx3  |muito nio vellio sim GORDO
cx4 |pouco niio velho nio MAGRO
exs |médio nio jovem sim GORDO
CXG__[pouco sim jovem nio MAGRO
ex7__fmuito nao velho nio GORDO
exg |médio ~_|nido jovem |sim GORDO

Tabela 3.1 - Conjunto de Treinamento
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A AD gerada pelo ID3, correspondente ao conjunto de treinamento da tabela
3.1, estd na figura 3.2, Abaixo de cada classe estio os nimeros dos exemplos que
foram mapeados pelo ramo que comega na raiz ¢ vai até a classe.

COME

< i

POUCO MEDIO MUITO

y ¥
MAGRO IDADE GORDO
(1,4,6) / \ (5.7)
< JOVEM VELHO
- Y _
GORDO MAGRO

(3,8 (2)

Figura 3.2 - AD gerada pelo ID3

As regras correspondentes a arvore, utilizando o mapeamento trivial, sZo:

r1) se COME = pouco entio MAGRO
r2) se COME = médio e IDADE = jovem entdo GORBO
r3) se COME = médio e IDADE = velho entio MAGRO
r4) se COME = muito entio GORDO

A vantagem de usar uma boa fungdo de avaliagdo estd no tamanho da AD
obtida. Como comparagiio, observe a arvore da figura 3.3, que foi gerada, usando
como fungdo de avaliagdo uma fungdo aleatoria, a partir dos mesmos dados de
entrada usados pelo ID3 para gerar a AD acima (i. e., o CT da tabela 3.1).
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Figura 3.3 - AD gerada alcatoriamente
3.3. Andlise dos Algoritmoes TDIDT

De posse das informagdes apresentadas neste capitulo sobre os algoritmos

TDIDT, ja podemos levantar as pr1n01pa1s vantagens e desvantagens desses
algoritmos.

Entre as vantagens destacamos:

1) A participagdo do especialista e do EC na construgio da BC fica
minimizada.

i1) A BC ¢é gerada a partir de exémplos ocorridlos no dia-a-dia do(s)
especialistas(s). Os exemplos sdo faceis de serem obtidos (enn rclag:ao a aqulslg:do
cognitiva) e permitem tratamento probabilistico.
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i) A BC assim obtida ¢ livre de inconsisténeia [Gascuel 88],
eliminando a necessidade de verificagido de sua cocréncia [Kguyen 87].

1v) O processo nio se limita a &rcas especificas, isto é, pode, a principio,

ser utilizado em qualquer dominio.

Apesar do sucesso alcangado, estes métodos apresentam algumas limitagdes
de cunho préatico. As mais conhecidas sdo:

1) Sdo aplicados somente em dominios onde tanto os elementos de
classificagio como os valores de suas caracteristicas (atributos) sdo mutuamente
exclusivos.

11) Ndo permitem manipular atributos com valores continuos.

111) Falham na sua tentativa de construir a AD quando, entre os
exemplos, existem contra-exemplos, caracterizando um dominio n&o deterministico.

1v) Nio geram regras com incerteza.
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4. O Problema Seméntico ¢ sua Solucgiio via Arvores de
Decisio

4.1. O Problema Semantico

As ADs geradas pelos algoritmos da familia TDIDT s#o estruturas despidas
de seméntica. Elas apenas mapeiam, de forma reduzida, o CT usado como entrada.
Devido a este fato, estes algoritmos podem gerar, em certas circunstincias, regras
sem significado que na pratica sdo intteis: Este fendmeno ¢ observado
principalmente na resolugdo de problemas reais (i. e, problemas em dominios que
tém grande nimero de classes e condigdes).

Isto ocorre porque, em problemas reais, o CT geralmente s6 explicita uma
minuascula parte de todos os exemplos possiveis dentro do dominio. Assim, podemos
ter, por coincidéncia, que uma dada classe seja determinada por uma condigéio
irrelevante (para a classe). Uma circunstincia em que isto frequentemente acontece ¢
quando o_conjunto de exemplos contém casos raros (casos caracterizados por
condigBes que ocorrem apenas em pouquissimos exemplos). Vale ressalvar que o
conjunto de treinamento é pouco abrangente, nfio por vontade do EC ou de algum
elemento humano envolvido no processo de aquisigao, mas devido ao tamanho do
problema em si.

O problema seméntico foi descoberto durante a validacdo do APREND
[Gomes 88] [Gomes 89], sistema de AC baseado no ID3. O objetivo era construir um
SE em ginecologia, o que representava um dominio com 18 classes e 46 atributos,
cada um com, em média, 3,47 valores. O CT foi obtido de um fichario médico. Para
nossa surpresa, entre outras aberragdes, o APREND (leia-se, ID3) concluiu que a
condigdo IDADE = crianga era suficiente para diagnosticar VAGINITE (sic!). Isto
aconteceu porque no CT, por coincidéncia, havia poucas criangas e todas elas
estavam com vaginite (ja que os dados foram obtidos de fichério médico). Portanto, o
atributo IDADE era o de menor entropia. Além disso, o sistema APREND encerrou
neste ponto a construgdo do ramo correspondente ao caso, ja que todos os exemplos
ficam classificados apenas com IDADE = crianga. O caso raro ficou, portanto,
mapeado numa regra inutil, uma vez que a premissa da regra acima ("a paciente €
crianga"), na pratica é imrelevante para concluir se a paciente estd ou n3o com
vaginite. Vale salientar que denominamos as regras com este tipo de problema de
"intteis" porque, embora seméinticamente erradas, elas de fato mapeiam o CT.

Este tipo de problema pode aparecer até mesmo em casos "de brinquedo”.
Observe, por exemplo, a AD da figura 3.2, que foi gerada pelo ID3. As regras r2 e r3,
embora nio mapeando casos raros, tém, como se pode ver, pouca utilidade préatica e



sdo ditas muteis. Isto porque DIABETICO ¢ VEGETARIANO siio fatores muito
mais indicativos do que IDADE, para conclutrmos se alguém ¢ magro ou go:do
Além do mais, o atributo COME nfio ¢ importante para a conclusio com o valor
meédio.

Na verdade, ha também uma outra justificativa para esse comportamento
apresentado pelos algoritmos TDIDT. Em casos reais, apenas uma parcela das
condigdes € relevante para a determinagio de uma dada classe (veja figura 4.1).

Por exemplo, a condigdo NACIONALIDADE = brasileira nio ¢, de forma
alguma, tdo importante quanto TEMPERATURA = alta para determinar a classe
FEBRE. Porém, os algoritmos TDIDT consideram todas as condig®es potencialmente
iguais para a conclusdo de uma determinada classe. E devido a este comportamento
(nfo considerar as condigdes de forma diferenciada, tendo em vista o que elas

significam para a classe em determinagdo) que o problema apresentado nesta segio
foi chamado de problema semaéntico.

) relevancia

Y

condi¢cbes classes

Figura 4.1 - Relagio de relevancia entre as condigdes
¢ as classes de um dominio

4.2. Arvores de Decisiio Seméanticas

Os algoritmos de indugdo de ADs da familia TDIDT apresentam um
problema, pois consideram os dados apenas do ponto de vista sintatico. Uma solugio
para este problema consiste no uso de informagdes semanticas no processo de
obtengdo da AD. Assim produziriamos Arvores de Decisdio Semanticas (ADSs), i. e,,
arvores de decisfio cuja construgio observou a relevincia com que cada condigio
determina uma dada classe.
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4.2.1. Matriz de Relevincia

E necessario, portanto, obter de alguma forma o conhecimento a respeito do
relacionamento semdantico entre as condigdes e as classes. A fonte mais natural para
obtengéo deste tipo de informagdo é o especialista. Nos definimos uma estrutura
chamada Matriz de Relevancia (MR), que permite obter e representar este
conhecimento do especialista.

Uma MR para um dado dominio é o relacionamento de relevdncia entre os
elementos de classificagdo e os atributos deste dominic. Em uma MR a linha i
representa o atributo aj ¢ a coluna j o elementc de classificagdo Ej. Um elemento rjj
de uma MR indica o grau de relevéncia do atributo aj para a classificagéio de Ej. Este
grau ¢ dado pelo conjunto de valores do atributo aj que sdo relevantes para conclusio
de Ej. O elemento rjj é, na verdade, um subconjunto do conjunto de valores do
atributo aj. Se rjj for vazio, significa que o atributo aj é irrelevante na classificagdo de
Ej. Ao passo que, rijj igual ao conjunto de valores de aj expressa que aj é totalmente
relevante na classificagéio de Ej. Uma MR ¢ dita completa se todos os atributos forem
totalmente releventes para todas as classes. Uma MR ¢ dita vazia se todos os seus
elementos forem iguais ao conjunto vazio. :

Uma MR ¢ semelhante 2 uma rede de repertorio (rating grid) dos sistemas
tipo ETS. A grande diferenga ¢ que enquanto numa rede de repertério o
relacionamento ¢ total (todos os elementos de classificagfio se relacionam com todas
as caracteristicas), numa MR apenas os relacionamentos tidos como relevantes sdo
considerados. Isto minimiza a participagio do especialista no processo de aquisigdo
de conhecimento. :

Por exemplo, uma MR para o dominio do CT da tabela 3.1 (este dominio ¢
caracterizado pelos atributos COME (que assume os valores pouco, médio ou muito),
DIABETICO (valores sim ou n#o), IDADE (valores jovem ou velho) e
VEGETARIANO (valores sim ou ndo), e pelas classes MAGRO e¢ GORDO)
aparece na figura abaixo.

MAGRO GORDO
COME {pouco} {muito}
DIABETICO {niio} {sim} -
IDADE @ 9]
VEGETARIANO {sim} {nio}

Tabela 4.2 - Exemplo de uma MR

A tabela 4.2 mostra que:
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1) O atributo COME ¢ relevante para classificar MAGRO no valor
pouco, €, no valor muito, para classificar GORD Q.

ii) O atributo DIABETICO ¢ relevante para classificar GORDO no
valor sim e MMAGRO no valor no.

iii) O atributo IDADE ¢ irrelevante para classificar MAGRQ e
GORDO (casos deste tipo alertam ao EC que o atributo IDADE possivelmente deve
ser eliminado do CT).

iv) O atributo VEGETARIANO é relevante para classificar GORDO
no valor ndo e MAGRO no valor sim.

Note que a MR nio ¢ uma técnica de AC na acepgfo pura da palavra, pois
nio ha nela informagdo suficiente para construir uma BC. Entretanto, ela é muito
facil de ser construida pelo especialista. Por exemplo, um especialista gastou apenas
2 horas na construgdo de uma MR para o dominio ginecolégico onde foi detectado o
problema seméntico, que tem 18 classes e 46 atributos (com, em média, 3,47 valores
por atributo).

A 1déia € repartir o trabalho: deixamos uma pequena parte com o especialista
e o restante com a maquina, de forma a obter um bom resultado no menor tempo
possivel. O 1deal seria eliminar a participagdo do especialista. Todavia, as solugdes
até hoje propostas ndo foram boas ou gerais o suficiente para produzir resultados que
dispensem a aprovacd@o final do especialista. Esta dificuldade de construir métodos
automaticos de AC realmente gerais e eficazes se deve a grande complexidade do
processo de aquisi¢do.

4.2.2. Expansiio Seméntica de Arvores de Decisdo

O primeiro algoritmo proposto para solucionar o problema seméntico foi o
ID3X. Ele expande a arvore gerada pelo ID3, com a ajuda da MR, de forma a colocar
condigdes relevantes naqueles ramos em que todas as condigdes sfo irrelevantes. O
ID3X foi posteriormente generalizado para expandir ADs geradas por qualquer
algoritmo TDIDT. Esta genecralizacfo foi batizada de ADEX. Nesta se¢do apenas o
ADEX sera descrito, pois o ID3X nada mais ¢ que o ADEX aplicado ao ID3.

Usando o ADEX, o resultado é a expansio da AD gerada por um algoritmo
TDIDT. A finalidade dessa expansio é colocar a seméntica obtida do especialista
(contida na MR) na arvore. Pretendemos; desta forma, evitar que se tenha uma regra
onde toda a premissa ¢ irrclevante para a conclusfo, isto ¢, evitar regras inuteis.



A expansiio ¢ feita de modo a colocar pelo menos uma condigiio relevante em
todo caminho que vai da raiz a wma folha qualquer. Ou seja, toda regra terd pelo
menos um componente relevante em sua premissa. Abaixo, segue o algoritmo
ADEX, que expande uma AD gerada por um algoritmo TDIDT em uma ADS.

adex(AD)
PARA TODA folha f (composta pelo elemento de classificagio E e pelo
conjunto de exemplos D) da AD |
tentar_expandir(f)
tentar_expandir(f)
SE nenhuma das condigdes pertencentes ao caminho(raiz,f) é relevante ENTA(
SEJA aj um atributo ndo pertencente ao caminho(raiz,f)
SEJA Vi = {Vil,Vi2,...,Vin} o conjunto de valores que sdo relevantes
para aj concluir E
SEJA A = {a],a2,...,ak} o conjunto de todos os aj’s tais que existe
um exemplo pertencente a E com o valorde aj pertencente a Vj
SE A nido ¢ vazio ENTAO
SEJA am o atributo de melhor fungdo de avaliagiio pertencente a A
SUBSTITUA f pelo n6 ndo-terminal am ligado pelos ramos V1,
Vm2, ..., Vmn € * as folhas f1, 2, ..., fn e f*, respectivamente
ASSOCIE a cada uma destas folhas o elemento E
REDISTRIBUA o conjunto de exemplos D entre elas
tenta_expandir(f+)
SENAO marca f como initil

Figura 4.3 - Algoritmo ADEX

No algoritmo ADEX, o simbolo #, filho do atributo am, representa todos os
valores nfo relevantes de am. A aplicagdo do ADEX a arvore da figura 3.2, usando a
MR da tabela 4.2, esta na figura abaixo.

COME

A 4

FOUCO  MEDIO  MUITO

2 s ey

MAGRO IDADE GORDO
(1,4,6) / \ (3,7
&
JOVEM 2 VELHO
DIABETICO DIAENCO
SIM ¢ NAO .
GORDO 0 MAGRO ’ L] -
(5.5) )

Figura 4.4 - AD cxpandida pelo ADEX a partir de AR 1D3
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As rearas correspondentes a arvore acima sio:

s1) se COME = pouco entiio MAGRO
s2) se COME = médio e IDADE = jovem e DIABETICO = sim entiio

GORDO
s3) se COME = médio e IDADE = velho e DIABETICO = niio entdo
MAGRO

s4) se COME = muito entio GORDQO -

Os arcos que tém como valor o * ndo aparecem nas regras, ja que eles niio
acrescentam nenhuma relevancia as regras originalmente obtidas. Ou seja, o simbolo
* ¢ transparente para o gerador de regras.

Da comparagfio das regras originais com as regras expandidas pelo ADEX,
notamos que a regra r2 inicialmente tida como imitil for substituida, com o uso do
algoritmo ADEX, pela regra util s2. Além disso, a outra regra imitil r3 foi
transformada na regra util s3. A conclusio de que as regras s2 e s3 sfo tteis se deve
ao fato de que, na pratica, o atributo DIABETICO periencente a estas regras, €
bastante significativo para distinguir entre MAGRO ¢ GORDO.

Embora no exemplo apresentado todas as regras intteis foram substituidas
por regras uteis, na pratica isto nem sempre acontece [Cirne 90] [Mongiovi 90].
Entretanto, isso nfo ¢ devido a uma limitagio do ADEX e sim 4 pouca informacio
que eventualmente possa estar contida na MR. Mesmo quando o ADEX n#o retira
regras inuteis seu uso é recompensador, pois as regras intteis ficam marcadas de
forma que quando o especialista for revisar o banco de regras obtido, pode concentrar
sua atengfo sobre elas.

Até nos casos extremos, a MR completa ou vazia, o ADEX ainda produz
resultados coerentes. Em ambos os casos ele no muda a arvore original. Se a MR for
completa, concluimos que todas as regras sfo Uteis (j4 que tudo é relevante). Ao
passo que, se a MR for vazia, obtemos que todas as regras siio initeis (como nada ¢
relevante, tudo € inutil).

4.2.3. Construgido Direta de Arvores de Decisdo Seméanticas

Apesar da expansiio seméantica de uma arvore TDIDT melhorar a qualidade
desta arvore, colocando condigbes relevantes nas premissas das regras, ainda restam
alguns problemas. Como a expansio s6 faz acrescentar n6és a arvore, esta pode
assumir proporg¢des inadequadas. Além disso, s6 ¢ garantida uma condigdo relevante
na premissa, mesmo quando esta tem um grande numero de condigdes.
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Para contornar os problemas apresentados pela expansio, propomos a
construgdo direta da AD levando em consideragiio nio sé6 o aspecto sintatico como
também o aspecto semantico. Esta construgdo serd guiada por uma Fungio de
Avaliagio Pragmatica (FAP) que englobe ambos os aspectos. Este novo algoritmo

(que utiliza a FAP como fungio de dvalmgao) ¢ denominado IDRT (Induction of
Decision Relevant Trees).

A FAP aqui proposta ¢ definida de forma a ponderar a informagio retirada
do CT (aspecto sintatico) com a informagéo obtida da MR (aspecto semantico). Esta
ponderagfo serda variavel, permitindo ao usuario enfatizar, de acordo com a
necessidade, o aspecto desejado (sintdtico ou seméntico). O principal fator que
influencia a escolha da ponderagéo é o grau de confianga que se tem na MR. A FAP
aqui definida implica que a construg¢do da AD serd feita utilizando primeiro os
atributos de FAP mais alta, i. e., o melhor atributo a expandir sera aquele de maior
FAP. Portanto, para um dado atributo aj, o valor da FAP m foi definido como:

m(ai) = p.N(aj) + (1 - p).IR(ai)

onde: p ¢ o fator de ponderagdo, sendo0<p <1
N(ai) € a fungéo de avaliagdo sintatica normalizada
IR(a;) é aintensidade de relevéncia do atributo aj

Na auséncia de uma melhor indicag@o para compor uma FAP equilibrada, um valor
razoavel parap é 1/2.

N(ai) é uma fungéo de avaliag@io convencional (i. e., uma func¢fo de avaliagdo
sintatica) normalizada para o intervalo [0, 1]. A normalizagdo devera ser feita de
forma que os "melhores" atributos obtenham os valores mais altos. Por exemplo, se a
fung3o de avaliagdo convencional considerada for a entropia ent, uma boa
normalizacdo seria:

N(aj) = exp(-ent(aj))
onde: exp denota a exponenciagdo neperiana
ent denota a fungfo entropia

Antes de definir IR(2i), algumas outras definigées se fazem necessérias.
Consideremos, entao: ‘

ny como sendo o numero de valores do atributo aj

nE como sendo o nimero de elementos de classificagdo

IRy(ai=vj) como sendo a intensidade de relevanma do valor vj do atributo
ai : =
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MR[le] como sendo o elemento da Matriz de Relevincia que esté na
linhal e coluna ¢

Podemos agora definir a intensidade de relevancia do atributo aj como segue:

nv

IR(ai) = (1/nv) . Z IRy(ai=vj)

J=1
nk
onde: IRy(aj=vj) = (1/nE) . Z f(ai,vj,Ex)
I=1

/ 1, se vj pertence a MR[i,k]
sendo: f(aj,vj,Ek) = <
\ 0, caso contrario

A partir dos mesmos dados de entrada utilizados no exemplo com o ADEX
(CT databela 3.1 ¢ MR da tabela 4.2), o IDRT, usando exp(-ent(aj)) como fungiio de
avaliagdo sintatica normalizada, gera a AD mostrada na figura abaixo.
VEGETARIANO

.L/ \
SIM ~ NAO
MAGRO COME

POUCO MEDIO MUITO

Bl o EaEey

MAGRO GORDO GORDO
@ 6.8 G,D

Figura 4.5 - AD gerada pelo IDRT usando entropia normalizada

A AD da figura 4.5, por sua vez, pode ser mapeada no seguinte conjunto de
regras:

t1) se VEGETARIANO = sim entio MAGRO

t2) se VEGETARIANO = n3o e COME = pouco entio MAGRO
t3) se VEGETARIANO = ndio e COME = médio entio GORDO
t4) se VEGETARIANO = nfo ¢ COME = muito entiic GORDO

31



Analisando as regras fornecidas pelo 1DRT {regras t) e comparando-as com
as do ID3 (regras r) e do ADEX (regras s), concluimos que as primeiras sio
supertores as duas Gltimas, visto que: :

1) As regras do IDRT, apesar de ligeiramente maiores que as de 1ID3, em
sua totalidade, sdo corretas do ponto de vista seméntico.

ii) Embora as regras do ADEX sejam todas uteis (1. e., todas tém
condigdes relevantes na premissa) elas sdo bem maiores que as do IDRT.

32



3. U Problema Sintatico e sua Soluciio Inicial

5.1. O Problema Sintitico

Uma das caracteristicas mais desejaveis nos SBCs é que eles sejam
facilmente atualizados e modificados. Esta caracteristica provém da modularidade da
BC, 1. e, da possibilidade de alterar o conhecimento relativo a uma parte do dominio
mantendo o resto da BC intocado.

As ADs ndo sio uma forma de representagdo de conhecimento que
proporciona modularidade. Em outras palavras, o conhecimento de areas especificas
do dominio esta pulverizado por toda a arvore. H4, entretanto, um problema maior:
existe conhecimento que pode ser representado muito mais facilmente em regras que
em ADs. Considere, por exemplo, o seguinte par de regras:

u}) se VEGETARIANO = sim entio MAGRO
u2) se COME = pouco entio MAGRO

Note que as regras sdo suficientes para classificar MAGRO, em relagfo ao
CT da tabela 3.1. Entretanto, ndo hd uma AD correspondente a estas regras, porque
elas ndo compartilham nenhum atributo (i. e., ndo ha atributo para ser colocado na
raiz).

A AD mais simples que classifica as instancias cobertas por regras que nfo
tém atributos em comum, necessariamente adiciona pelo menos uma condigéo extra
em uma das regras, o que a torna mais especifica e frequentemente exige a adigdo de
novos ramos para cobrir eventuais instdncias excluidas pela especializagdo. No nosso
exemplo, tivemos a sorte de nio precisar adicionar novos ramos, pois a AD da figura
5.1 cobre todas as instincias classificadas por ui e uz. Todavia, o que mais
comumente ocorre nestes casos ¢ que a AD € bastante mais complexa que as regras
[Cendrowska 88].
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VEGETARIANO

e

SIM NAO

A-/ . \
MAGRO COME

(1,2,6) /

»

POUCO
A/
MAGRO
@

Figura 5.1 - AD correspondente as regras uj ¢ u?

Representar numa AD o conhecimento contido em um conjunto de regras
ndo mapeavel diretamente em uma arvore traz sérias desvantagens. Além de
aumentar 0 nimero de condig¢des necessarias para obter algumas classificagdes, as
explanagBes obtidas da AD (ou de regras diretamente mapeadas da AD) sio mais
dificeis de entender. E que as condigbes adicionadas artificialmente na AD muitas
vezes sdo irrelevantes para a classe que determinam. Em outras palavras, o
especialista ndo acredita na explanagdo porque ela contém, ma premissa, condigdes
urelevantes para a conclusdo da classe em questdo. Por exemplo, no sistema
especialista ginecoldgico gerado pelo APREND (veja capitlo 4) todas as regras,
com excegdo de se IDADE = crianga entio VAGINITE, tému a condigdo IDADE =
adulta, o que em nada contribui para clareza das explana¢des olbtidas do sistema.

Outro ponto negativo da conversdo forgada de regras em ADs ¢é que o
conhecimento fica menos "disponivel". Considere as regras w] e u2 ¢ a arvore da
figura 5.1. Se soubermos apenas a evidéncia COME = pouco, conseguimos chegar a
conclusdo através das regras. Ja através da AD, ndo conseguimas.

Voltando ao acréscimo desnecesséario de condigdes a BC, vale ressaltar que,
em muitos dominios, isto inviabiliza o SBC. De fato, obter o walor de determinados
atributos custa tempo e/ou dinheiro. Para se ter idéia do problenna, imagine o gasto de
tempo e dinheiro que traria um sistema especialista que tivesse como BC uma AD
com o atributo TOMOGRAFIA-COMPUTADORIZADA na raiz. Pior ainda, a
maioria das classes determinadas pela sub-arvore relativa @mo valor negativo de
TOMOGRAFIA-COMPUTADORIZADA poderiam ser conwcluidas sem a ajuda
desse exame. :
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O problema sintatico ¢ mais grave quando ha atributos com grande nimero
de valores, pois aumentam as chances de aparecer valores que nio sio uteis a
conclusfio. Colocando de outra forma, ao calcular a fungdo de avaliagdo dos atributos,
os algoritmos que usam AD como saida geralmente fazem a média entre os
resultados da fungdo calculada com o atributo assumindo todos os scus valores. O

problema aparcce quando, apesar do resultado da fungdo ndo ser "bom" para alguns
valores, a média ainda é a melhor.

Obscrvando o conjunto de regras obtidas do ID3 para CT da tabela 3.1,
vemos que a regra r3 poderia ser substituida com vantagem por uj, pois esta ultima ¢
mais representativa, tem um numero menor de condigdes € 0 novo conjunto de regras
ainda continua mapeando o CT. No entanto, nenhum algoritmo da familia TDIDT
seria capaz de fazer isto, pois apés tal substituigdo, no h4d mais uma AD trivialmente
equivalente a esse novo conjunto de regras.

Além do mais, regras ndo-modulares sdo pouco "robustas", pois cada
exemplo ¢ classificado apenas por uma regra. Com regras modulares, isto pode
mudar. De fato, veja que os exemplos ex].e exg ficam cobertos, ap6s a substituigio
de r3, por duas regras (r] e uj).

S.2. Inducio de Regras Modulares

Varios métodos ja foram propostos para contornar o problema sintatico. A
simplificagdo de ADs é possivel pela identificagio de partes comuns de ramos
distintos, mas a explosdo combinatoria do nimero de comparagdes que precisam ser
feitas torna este método aplicavel apenas para pequenas arvores. Além disso, a
simplificagdo pode ser feita de diversas formas pois pode haver mais de uma parte
comum para um dado conjunto de ramos. A questdo que aparece entdo € qual a
melhor simplificagdo que pode ser feita. A solugdo para isto envolve consulta a
especialistas e/ou o uso de programas de indugdo que geram novas regras a partir de
antigas [Cendrowska 88].

Uma alternativa extremamente interessante consiste: em evitar o uso de
arvores, pela indugfo direta de regras modulares. Contornamaos, assim, os problemas
que aparecem quando tentamos solucionar os problemas intrinsecos as ADs (isto €,
os problemas sintaticos). O algoritmo PRISM, proposto por Cendrowska, faz
exatamente 1$s0.

5.2.1. Onde Mudar os Algoritimos TDIDT

A causa principal do problema sintatico ¢ a maneiwva pela qual uma AD
representa o conhecimento. Quando colocamos um atributo em um nd qualquer de
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uma AD, estamos nos obrigando a usar todos os seus valores nos ramos (isto ¢,
colocamos na BC todas as condigdes possiveis que contém o atributo). Ora,
frequentemente ocorre que nem todas as condigdes sdo Uteis para conclusio das
classes. Entretanto, temos que colocar as condigdes intiteis na AD para viabilizar o
uso das condigdes interessantes as conclusdes.

Pensando nos algoritmos TDIDT o problema sintético pode ser creditado ao
uso de fungdes de avaliagdo. Fungdes de avaliagfio de atributos sempre fornecem uma
indicativa global da qualidade do atributo. Elas ndo contém informagdes

individualizadas sobre a qualidade das condigdes que podem ser compostas com o
atributo.

Portanto, a mudanga que deve ser feita nos algoritinos TDIDT para resolver o
problema sintatico consiste no uso de indicadores individualizados no lugar dos
globais. Assim, enquanto os TDIDT escolhem "bons" atritutos, podemos escolher
boas condigdes, evitando o uso for¢ado de condigdes irrelevantes.

5.2.2. O Algoritmo PRISM

O algoritmo PRISM gera as regras para cada um dos elementos de -
classificagdo separadamente. Desta forma, a inclusfo artificial de condigbes
desnccessarias nas regras € evitada.

A quahtidadc—: de informagdo (information content} de um determinado
elemento de classificagéio E ¢ calculada pela formula:

I(E) = log2(1/p(E))
onde: p(E) é a probabilidade de um exemplo ser dia classe E

Por exeinplo, o céalculo da quantidade de informagdm da classe MAGRO no
CT databela 3.1 € feito da seguinte forma:

I(MAGRO) = log2(1/p(MAGRQO)) = log2(1/0,5) == log22 = 1

As regras sdo construidas de forma que a informeigiio ganha (information
gain) pelas condiges da premissa seja igual ou superior a I(E). O processo termina
quando todos os exemplos relativos a E tiverem sido utilizaidos para gerar regras. A
informagdo ganha para a classificagdo de E devido & presienga da condigdo C na
premissa é calculada pela seguinte formula: '
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= log2(p(EIC)p(E))
onde: p(E|C) ¢ a probabilidade de um exemplo, dado que contém a
condigdo C, pertencer a classe E

Por exemplo, tomando como base o CT da tabela 3.1, a informagiio ganha
pela condigdo COME = pouco para a classe MAGRO ¢ dada por

p(MAGRO|COME=pouco
I(MAGRO|COME=pouco) =

p(MAGRO)
=log2(1/0,5) =logr2 =1

Ja a informagdo ganha por IDADE = jovem para GORDO ¢

(GORDO|IDADE=jovem
I(GORDOI|IDADE=jovem) = logz(p ))
p(GORDQO)
logz(O 6667/0,5) =log21,3334 =0,4151

Como o objetivo € ter as menores regras possiveis, o algoritmo se resume a
escolher qual condi¢@io usar num dado instante. Para atingir esta meta basta escolher
o maior valor de I(E|C). Porém, como p(E) é o mesmo para todo C, isso se reduz a
obter o maior p(E|C). As provas que o algortimo PRISM produz regras corretas e
completas em relagdo ao conjunto de exemplos usado como entrada, podem ser
encontradas no trabalho original de Cendrowska [Cendrowska 88]. A figura 5.2
apresenta o algoritmo PRISM em pseudo-codigo.

prism(CT)
PARA TODA classe E
ENQUANTO ha exemplo em CT com E
CONJ_PREMISSA <- o/
INFO_GANHA <-0
CT_AUX <-CT
REPITA
ACHE, em CT_AUX, C tal que p(E|C) seja maximo
CONJ_PREMISSA <- CONJ_PREMISSA + C
INFO_GANHA <- INFO_GANHA + I(E|C)
RETIRE o atributo de C de CT_AUX
~ ATE QUE INFO_GANHA > I(E)
RETIRE de CT todos os exemplos com CONJ_ l’REI\ﬂSSA
IMPRIMA se CONJ PREMISSA entiio E e

Figura 5.2 - Algoritmo PRISM
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5.2.3. Exemplo com o Algoritmo PRISM

Utilizando como entrada o CT da tabela 3.1, o algoritmo PRISM produz:

uj) se VEGETARIANO = sim entio MAGRO

u2) se COME = pouco entio MAGRO

u3) se VEGETARIANO =ndo e IDADE = jovem entio GORDO
u4) se COME = muito entio GORDO

Note que, embora tenha solucionado o problema levantado na segfio anterior
(a regra u} agora pertence a BC), o PRISM nfo resolveu a questiio levantada no
capitulo 4, pois, ainda ha, na regra u3, uma condigdo com IDADE, para decidir entre
MAGRO e GORDO.



6. Indugiio Seméintica de Regras Modulares

A 1déia da solugdo global ¢ ter um algoritmo {nico que reuna as
potencialidades do PRISM e do IDRT e que esteja, a0 mesmo tempo, livre das
deficiéneias de ambos. Com este objetivo, propomos o RPRISM (Relevant PRISM).
Ele induz regras modulares (como o PRISM) e usa conhecimento fornecido pelo
especialista através de MRs (como o IDRT). A combinagio destas caracteristicas é o
que permite solucionar simultaneamente os problemas sintatico e semantico.

6.1. O Algoritmo RPRISM

O RPRISM ¢ bastante semelhante ao PRISM. A tunica diferenga é que o
RPRISM introduz o conceito de probabilidade relevante. Ela € utilizada sempre que
for feito um célculo de probabilidade condicional. Ou seja, o RPRISM difere do
PRISM somente porque enquanto o PRISM calcula probabilidades condicionais, o
RPRISM computa probabilidades condicionais relevantes. A probabilidade
condicional relevante (E|C) é dada pela formula:

/ p(E[C), se C é revelante para E
q(E|C) =<
\ 1/nc, caso contrario
onde: nC ¢ o nimero de exemplos que tém a condigiio C

A probabilidade relevante é, portanto, definida de forma que condigbes
irrelevantes fiquem com os piores valores possiveis, resolwendo assim o problema
semdntico. De fato, a pior probabilidade que p(E|C) pode ter é 1/nc, que define o
valor da probabilidade revelante q(E|C) quando C ndo é relewante para E.

O fato do algoritmo ser baseado no PRISM e produzir regras modulares, €
nfo ADs, soluciona também o problema sintatico.

Para os mesmos dados de entrada utilizados com o PRISM e com o IDRT
(exemplos da tabela 3.1 e MR da tabela 4.2), o RPRISM gerom as seguintes regras:

v]) se COME = pouco entiic MAGRO

v2) se VEGETARIANO = sim entio MAGRO

v3) se VEGETARIANO = néo e DIABETICO = sim entio GORDO
v4) se COME = muito entio GORDO '
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Veja que, agora, ndo ha mais o problema semintico da regra u3 (substituida
pela regra v3) nem o problema sintatico das regras tz e t4 (Substltmdas pelas regras vy
€ v4, respectivamente).

Mesmo considerando que utilizamos um exemplo "de brinquedo" para
ilustrar os algoritmos apresentados, podemos ter uma idéia da variagdo do tamanho ¢
da qualidade das BCs geradas na tabela 6.1. Nela, notamos a evolugdo sintatica
(através do nimero e tamanho médio das regras geradas) e semdntica dos algoritmos
discutidos neste trabalho.

Reeras Geradas Tamanho Médio Problecmas Seménticos
Aleatorio |7 3,00 0
ID3 4 1,50 2
ADEX 4 2,00 0
IDRT 4 1,75 1
PRISM 4 1,25 1
RPRISM |4 1,25 5

Tabela 6.1 - Comparagdo entre os diversos algoritmos
6.2. Uma Aplicacdo em Medicina

Para mostrar melhor a diferenga entre os resultados obtidos pelos diferentes
algoritmos discutidos neste trabalho, vamos mostrar uma pequena aplicagio de
diagnoéstico em medicina. Embora esta aplicagio seja ainda um problema de
brinquedo, ela é maior que o exemplo ilustrativo que temos usando até agom e,
portato, fornece uma melhor validagdo para as 1déias aqui apresentadas.

A aplicagdo consiste em descobrir o quanto uma dada pessoa é propensa a ter
um infarto do miocardio. Para obter este diagndstico usamos os atributos SEXO (com
os valores masculino e¢ feminino), GLICOSE (alta ou normal), STRESS (baixo, alto
ou normal), PRESSAO SANGUINEA (alta ou normal), COLESTEROL (alto ou
normal) e TABAGISTA (sim ou nfo). O grau de propensdo ao infarto foi
discretizado em quatro classe: SEM PROPENSAQ, POQUCO PROPENSO,
PROPENSO e MUITO PROPENSO. O conjunto de treinamento usado como
entrada esta na tabela 6.2.
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SEXO |GLICOSE [STRESS |PRESSAO |COLESTER |TABAG |CLASSE |
cX] _[masc  [normal baixo normal normal Mo SEM PROPENSAO
cx2 |masc |alta normal alta alto sim MUITO PROPENSO
ex3 _masc__|alta baixo normal normal nio____ |POUCO PROPENSO |
fexq |masc _ |normal alto normal normal nio POUCO PROI‘F&S.O-
exs {fem normal baixo alta . [normal - sinv1 POUCO PROPENSO
ex6 |fem alla normal alta normal nio Pouco }’E‘R)H'ENSQ
ex7 {fem alta normal normal normal sim POUCO PROPENSQ
exg  (fem alta baixo normal alto sim PROPENSO
exg (fem alta normal normal alto nio PROPENSO
ex]0 {masc__ [normal baixo normal alto sim POUCO PROPENSO

Tabela 6.2 - Conjunto de Treinamento sobre Infarto

Para aqueles algoritmos que usam matriz de relevéncia, eliciamos de um
especialista a MR exposta na tabela 6.3.

SEM PROP. POUCO PROP. |PROPENSO MUITO PROP.
SEXO 0] 4] : 6] 4]
GLICOSE fnormal} (0] {alta} {alta}
STRESS {baixo} : {baixo,normal} {fnormal} {alto}
PRESSAO {normal} 0] {alta} {alta}
COLESTER {normal} {normal} O {alto}
TABAG {nio} {nio} {sim} {sim}

Tabela 6.3 - Matriz de Relevéncia sobre Infarto

Com esses dados de entrada, o ID3 produziu uma arvore equivalente as
seguinte regras:

a]) se COLESTER = alto e SEXO = fem entio PROPENSO

a2) se COLESTER = alto e SEXO = masc e GLICOSE = alta
entio MUITA PROP.

a3) se COLESTER = alto e SEXO =masc e GLICO1SE normal
entio POUCO PROP.

a4) se COLESTER = normal e SEXO = fem entio XOUCO PROP.

a5) se COLESTER = normal e SEXO = masc e GLIXCOSE = alta
entio POUCO PROP. ' N

a6) se COLESTER = normal e SEXO = masc e GLICOSE = normal
e STRESS = alto entio POUCO PROP.

a7) se COLESTER = normal e SEXO = masc e GLI{COSE = normal
e STRESS = baixo entio SEM PROP. : :

Quando estas regras foram expandidas pelo ADEX, obitivemos:
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b1) se COLESTER = alto ¢ SEXO = fem ¢ GLICOSE = alta
entio PROPENSO

b2) se COLESTER = alto e SEXO = masc ¢ GLICOSE = alta
entio MUITA PROP.

b3) se COLESTER = alto e SEXO = masc e GLICOSE = normal

e STRESS = baixo entio POUCO PROP.

b4) se COLESTER = normal e SEXO = fem entio POUCO PROP.

bs) se COLESTER = normal e SEXO = masc e GLICOSE = alta
entio POUCO PROP.

bg) se COLESTER = normal e SEXO = masc e GLICOSE = normal
e STRESS = alto entio POUCQO PROP.

b7) se COLESTER = normal e SEXO = masc ¢ GLICOSE = normal
e STRESS = baixo entio SEM PROP.

A indugéio da AD diretamente pelo IDRT gerou uma arvore equivalente as
regras abaixo expostas.

c1) se TABAG =ndo e COLESTER = alto entio PROPENSO

¢2) se TABAG =n#o e COLESTER = normal e STRESS = alto
entio POUCO PROP.

c3) se TABAG = ndo e COLESTER = normal e STRESS = baixo
e GLICOSE = alta entdo POUCO PROP.

c4) se TABAG =néo e COLESTER = normal e STRESS = baixo
e GLICOSE = normal entio SEM PROP,

c5) se TABAG =nfo e COLESTER = normal e STRESS = normal
entio POUCO PROP. .

c6) se TABAG = sim e STRESS = baixo ¢ GLICOSE = alta
entao PROPENSO

¢7) se TABAG = sim e STRESS = baixo e GLICOSE = normal
entio POUCO PROP.

cg) se TABAG = sim e STRESS = normal e PRESSAO = alta
entio MUITA PROP.

c9) se TABAG = sim e STRESS = normal e PRESSAO normal
entio POUCO PROP.

A indugdo de regras modulares feitas pelo PRISM, resultou na seguinte base
de conhecimento:

d1) se GLICOSE = normal e TABAG = ndo e STRESS = baixo
entio SEM PROP.
: d2) se PRESSAQ =alta e COLESTER = alto entido MfUl TA PROP.
d3) se STRESS = alto entio POUCO PROP.
d4) se COLESTER = normal e PRESSAQ = alta entio POUCO PROP
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ds) se COLESTER = normal e STRESS = normal entio POUCO PROP.
dg) se COLESTER = normal e GLICOSE = alta entiio POUCO PROP.
d7) se GLICOSE =normal e TABAG ='sim entio POUCO PROP.

dg) se COLESTER = alto e TABAG = niio entiio PROPENSQ

dg) se COLESTER = alto ¢ SEXO = fem entio PROPENSO

Finalmente, a indugfo semdntica feita pelo RPRISM nos deu o seguinte
conjunto de regras modulares:

e]) se GLICOSE = normal e TABAG = nfo e STRESS = baixo
entio SEM PROP.
e2) se PRESSAO = alta e COLESTER = alto entio MUITA PROP.
e3) se STRESS = alto entdio POUCO PROP.
e4) se COLESTER = normal e STRESS = normal entic POUCO PROP.
es) se COLESTER = normal e TABAG = nfo e STRESS = baixo
e GLICOSE = alta entio POUCO PROP.
e) se COLESTER = normal e STRESS = baixo e TABAG = sim

entio POUCO PROP.

e7) se STRESS = baixo e COLESTER = alto e GLICOSE = normal
entio POUCO PROP.

eg) se GLICOSE = alta e STRESS = baixo ¢ TABAG = sim
entio PROPENSO

e9) se GLICOSE = altae TABAG = IldO e COLESTER = alto
entio PROPENSO

Analisando os resultados dos algortimos concluimos que:

i) O ID3 produziu algumas regras sem muito sentido pratico, que foram
expandidas pelo ADEX (a aj ¢ a a3).

i1) A expansio gerada pelo ADEX aumentou indesejadamente o
tamanho da BC.

ii1) O IDRT gerou uma saida de boa qualidade seméntica, mas também
grande.

iv) O PRISM gerou um resultado sintaticamente muito bom (o melhor
de todos), porém com problemas seméanticos (por exemplo, a regra d9).

v) A base de conheciménto gerada pelo RPRISM tém excelente
qualidade, embora seja um pouco maior que a gerada pelo PRISM.
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A tabela 6.4 resume os resultados obtidos pelos algoritmos para o exemplo
do infarto. ’

Regras Geradas Tamanho Médio Problemas Scmﬁnlicog_:
1D3 7 3.00 2 (ajca3) v
ADEX 7 3,29 0 N
IDRT 9 oo A - 1(c))
 PRISM 9 2.00 4 (d3, d7,. dg ¢ do)
RPRISM 9 2.66 1 (e3)

Tabela 6.4 - Comparagio cntre os algoritmos no dominio de infarto

Estas concluses ja eram esperadas. Elas estdo de acordo com as idéias
expostas neste trabalho. Por i1sto, esse exemplo contribui para validar nossos
resultados sobre indugfo seméntica.
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7. Protétipo do Aquisitor Seméntico

A construgiio de um protétipo de um sistema de aquisigiio de conhecimento
que use os algoritmos aqui propostos tem por objetivo permitir a aplicagiio imediata
das idéias apresentadas, mesmo que em problemas de pequeno tamanho. A aplicagio

pratica traz o feedback necessirio para a continuidade do processo de pesquisa
cientifica.

O prototipo do sistema AS (Aquisitor Semdntico) implementa os algoritmos
ID3, ID3X (1. e, ADEX baseado no ID3), IDRT usando entropia normalizada como
fungdio de avaliagéio sintatica (veja se¢fio 5.2), PRISM e RPRISM. Optamos por
implementar todos estes algoritmos com o intuito de fazer comparagdes entre eles. O
prototipo do. AS foi escrito em Arity Prolog 5.1 [Arity 88] e funciona em
computadores que utilizem o sistema operacional MS-DOS. A linguagem Prolog foi
escolhida pela rapidez de desenvolvimento que proporciona, devido ao seu alto nivel
de abstragfo. A implementagio do algoritmo ID3 foi baseada naquela encontrada em
[Araribbia 89].

7.1. Arquitetura Interna

O protoétipo do AS tem onze modulos. Sdo eles o médulo pricipal (AS), o
ID3 (ASIDB3), o ADEX (ASADEX), o IDRT (ASIDRT), o de auxilio aos algoritmos
que usam ADs (ASAD), o PRISM (ASPRISM), o RPRISM (ASRPRISM), o de
auxilio aos algoritmos que induzem regras modulares (ASIRM), o de utilitarios
(ASUTIL), o de entrada de dados (ASENTRA) e o de saida de resultados
- (ASSAIDA). Esquematicamente, a relagfo entre os mddulos esta na figura 7.1.

\ i
3

| —| e ‘
ASSAIDA | < E‘Sf—fi] 2

Figura 7.1 - Relagiio entre os modulos do prototipo do AS
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7.2. Modo de Utiliza¢i
7.2.1. Definiciio das Entradas

As entradas do AS sdo dois arquivos que contém o CT e a MR. Eles devem
ter o mesmo nome-base, com as terminagdes .CT e .MR, respectivamente. O arquivo
.CT deve conter apenas cldusulas ex, todas com aridade 2. O primeiro parimetro
denota a classe € o segundo € a lista das condigdes que a determinam. As condigBes
sfo pares atributo = valor, escritos com o uso do operador binario infixo =. Para

ilustrar, abaixo segue a listagem do arquivo EXEMPLO.CT, que descreve o CT
apresentado na tabela 3.1.

ex(magro, [come=pouco, diabet=sim, idade=velho, veget=sim]).
ex(magro, [come=medio, diabet=nao, idade=velho, veget=sim]).
ex(gordo, [come=muito, diabet=sim, idade=velho, veget=nao]).

ex(magro, [come=pouco, diabet=nao, idade=velho, veget=nao]).
ex(gordo, [come=medio, diabet=sim, idade=jovem, veget=nao]).
ex(magro, [come=pouco, diabet=nao, idade=jovem, veget=sim]).
ex(gordo, [come=muito, diabet=nao, idade=velho, veget=nao]).

ex(gordo, [come=medio, diabet=siin, idade=jovem, veget=nao]).

Figura 7.2 - Arquivo EXEMPLO.CT

O arquivo .MR contém apenas clausulas mr de aridade 3. Cada clausula
representa um elemento néo vazio da MR. O primeiro pardmetro representa a linha
- (1. e, o atributo) e o segundo, a coluna (i. e., a classe). O terceiro pardmetro é o
elemento propriamente dito (1. e., a lista dos valores relevantes). Como exemplo, o
arquivo EXEMPLO.MR, que mapeia a MR da tabela 4.2, esta listado abaixo.

mr(come, magro, [pouco]).
mr(come, gordo, [muito]).
mr(diabet, magro, [nao]).
mr(diabet, gordo, [sim]).
mr(veget, magro, [sim]).
mr(veget, gordo, [nao]).

Figura 7.3 - Arquivo EXEMPLO.MR

7.2.2. Executando o Protdtipo
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O sistema AS pode ser usado tanto interpretado quanto compilado.
Obviamente, ele ¢ mais rapido quando esta compilado.

Para utilizar o AS compilado, devemos digitar na linha de comando do
MS-DOS

AS <ENTRADA>

Onde <ENTRADA> ¢ o nome-base dos arquivos que contém o CT e a MR (estes
arquivos devem ter as terminagdes .CT e .MR, veja a segdio anterior). A saida sera
feita em arquivos com o nome-base <ENTRADA>, tendo como terminagdes ID3,
ADX, .IRT, .PRI e .RPR, que denotam os resultados dos algoritmos 1D3, ADEX,
IDRT, PRISM e RPRISM, respectivamente.

A utilizagdo do AS interpretado deve ser precedida pela entrada do programa
APL (Arity Prolog Interpreter). Quando aparecer o smal de prontidio do
interpretador, devemos digitar

[-as].
carrega.
as(<ENTRADA>).

Onde <ENTRADA> ¢é, da mesma forma que para o AS compilado, 0 nome- base dos
arquivos que contém as entradas. As saidas s@o mostradas na tela.

No caso dos algoritmos que geram ADs (ID3, ADEX e IDRT), antes da
saida, ha a conversdo automatica da arvore em regras. Isto foi feito para simplificar o
trabalho do médulo que imprime a saida, pois uma arvore é muito mais dificil de
IMprimir que seus ramos.
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8. Conclusoes e Trabalhos Futuros

8.1. Conclustes

Sendo a AC o ponto de estrangulamento no desenvolvimento de SBCs, todo
esfor¢o no sentido de se obter novos métodos de aquisicdo ou melhorar os métodos
existentes é de suma importdncia. O processo de aquisigdo automatica via indugéo a
partir de exemplos é um dos mais promissores e, por isto, vem sendo alvo de
numerosas investigagdes.

Os algeritmos de indugfio da familia TDIDT apresentam dois problemas
muito sérios: o sintatico e o seméntico. O problema sintatico aparece devido a forma
utilizada pelos algoritmos TDIDT para representar o conhecimento adquirido.
Sempre sdo usadas ADs, embora este formalismo ndo seja adequado para muitos
dominios. O problema semaéntico advém dos algoritmos da familia TDIDT nio
levarem em consideragdo, durante o processo de indugfo, as relagdes de relevancia
existentes entre as classes e as condigdes de um dado dominio. Todas as condiges
sdo consideradas igualmente importantes para a conclusio de uma determinada
classe.

Para solucionar o problema sintatico, foi proposto, por Cendrowska, o
algoritmo PRISM. O PRISM n#o mais utiliza ADs como saida. O conhecimento por
ele induzido é representado por um conjunto de regras de produgdo. Os conjuntos de
regras sdo superiores as ADs porque podem representar o conhecimento
modularmente, enquanto as ADs nédo o podem. Entretanto, o PRISM ainda sofre do
problema semantico. !

Para a solugfio do problema seméntico, fizemos a proposta de estender os
algoritmos TDIDT para possibilitar 0o uso das informagdes sobre as relagdes de
relevancia do dominio. Estas informagdes seriam obtidas do especialista através de
MRs. A MR, por ser mais simples e ter menos expressividade que uma forma
convencional de adquirir conhecimento, pode ser obtida facil e rapidamente. A
primeira solucdo sugerida, denominada algoritmo ADEX, foi a expansio da AD
gerada por um algoritmo TDIDT, de forma a incluir condigdes relevantes nos ramos
que ndo as tivessem. Devido ao aumento de tamanho alcangado pela arvore
expandida, esta solugfio ndo foi considerada ideal. Alternativamente, propusemos o
algoritmo IDRT, que constréi diretamente a AD, mesclando informagdes sintéticas
(encontradas através das fung¢les de avaliagdo de atributos) com seménticas
(representadas na MR). Embora esta solugdo tenha sido satisfatéria para o problema
seméntico, ela ndo resolveu o problema sintatico, justamente por continuar usando
ADs como saida.
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O algoritmo RPRISM, que induz regras modulares (como o PRISM), usando
informagdes seménticas obtidas da MR (como o IDRT), foi proposto para resolver
ambos os problemas simultancamente. O RPRISM foi concebido para cvitar os
problemas sintiticos e semanticos. Vale ressaltar que, embora sé tenhamos utilizado
o RPRISM em problemas "de brinquedo", certamente ele trara bons resultados para
casos reais, pois cles sdo mais suceptiveis ao problema semdntico que os “de
brinquedo", ja que possuem uma grande quantidade de condigdes e s6 uma pequena
parcela delas ¢ relevante para cada classe. Como esta informagio (qual parcela é
relevante) pode ser obtida rapidamente do especialista com o uso de MRs, algoritmos
que a aproveitem serdo Uteis. A vantagem dessa abordagem ¢ evitar que, por
coingcidéncia, tenhamos condigdes que ndo sdo relevantes para sua conclusdo na BC.

Note que o algoritmo RPRISM representa uma ruptura com os métodos
"tradicionais" de AC a partir de exemplos. Devido a inegavel complexidade da tarefa
de AC, ela ¢ dificil tanto para homens quanto para méquinas. Mas, com este novo
enfoque cria-se uma abordagem hibrida entre os métodos automaéticos (via indugio) e
os cognitivos (via MR).

8.2. Trabalhos Futuros

Obviamente, este trabalho nédo é o ponto final da pesquisa sobre os problemas
encontrados com a indugdo baseada em exemplos (talvez nem exista este ponto
final). Resta ainda muita coisa por fazer. Vamos apresentar alguns futuros projetos
que julgamos interessantes. S&o eles:

1) Desenvolver uma nova metodologia de comparagdo entre solugbes,
visto que as abordadens tradicionais (acuracia, tamanho, etc) ndo contemplam o
aspecto seméntico, agora considerado pelo algortimos.

i1) Incluir outras informagdes (por exemplo, informagdes estratégicas),
ndo sé sobre relevéncia, no processo de indugdo do RPRISM.

iii) A MR também pode ser aplicada em outras situagdes, pois prové
uma informagdo til e facil de ser obtida. Um exemplo disso pode ser encontrado no
algoritmo ATM [Gomes 89]. O ATM usa estatistica indutiva para construir regras
com incerteza. Entretanto, devido a explosdo combinatéria da quantidade de regras
possiveis, somente as regras com uma Unica condigdo na premissa sdo pesquisadas.
Poderiamos usar a MR para podar o espago de busca, sé testando as regras que
tivessem, na sua premissa, condi¢des relevantes.

iv) A MR também pode ser estendida para aumentar seu poder
representacional. Um caminho a seguir é colocar, no lugar dos conjuntos cantorianos,
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conjuntos nebulosos nos elementos da MR. Considere que a MR estendida nio
precisa necessariamente ser obtida dirctamente do especialista. Ela pode ser fruto, por
exemplo, da Jung:ao do conhecimento (representado em MR "normal") de vérios
deles.

v) Validar mais completamenet o RPRISM, através de sua aplicagdo na
construgdo de SBCs de médio ou grande porte.

vi) Permitir que o RPRISM ftrate atributos com valores continuos e/ou
nio dls]untos As classes também devem poder ser continuas e/ou ndo disjuntas.

vii) Melhorar a interface e o desempenho do sistema AS, que hoje €
apenas um prototipo. A ligagdo com outros sistemas também deve ser provida. Para
isto, talvez seja necessario reescrevé-lo em outra linguagem.

viil) Integrar o AS a um amplo sistema de aquisigdo e uso do
conhecimento. Este sistema deve ter varias formas de adquirir e usar o conhecimento,
pois a construgdo de SBCs ndo é tarefa simples nem ¢é resolvida da mesma maneira
em todos os casos. Um sistema assim facilitaria bastante a tarefa do EC, ja que uma
grande variedade de ferramentas estaria dlsponwel Este sistema pode ser o HOLOS
[Oliveira 90].
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Apéndice A. O Algoritmo IDL

| inerente & abordagem TDIDT que todos os clementos do CT estejam
disponiveis para que seja possivel a construgdo da AD. Depois de gerada a AD, 2
adigfo de novos elementos ao CT implica na reconstrugéio completa da arvore. Ha
situagdes nas quais isto ¢ indesejavel. Para contornar este problema foram propostos
algoritmos que geram resultados idénticos aos obtidos pelos TDIDT, mas o fazem de
maneira incremental (i. e., ndo necessitam de reconstruir integralmente a AD quando
novos elementos sdo acrescentados ao CT). Por exemplo, o ID4 [Schlimmer 86], o
ID5 [Utgof 88] e o IDSR [Utgoff 89] sdo todos versdes incrementais do ID3.

Além de nd3o serem incrementais, os algoritmos TDIDT as vezes geram
arvores maiores que as Otimas. Tomemos como exemplo o problema do

multiplexador 4 para 1. Um multiplexador 4:1 esta representado esquematicamente
na figura abaixo.

EQ .
El MUX T T
E2 4:1
E3
cl ‘o

Figura A.1 - Mutiplexador 4:1

Para o multiplexador acima Eq, E1, E2, E3, C1, Co sdo entradas binarias e S
¢ uma saida binaria. S sera igual a Ej, onde 1 é 2.C1 + Cg. Ou seja, C1 e Co
determinam qual das entradas Ej sera apresentada em S.

O problema do multiplexador 4:1 resume-se a induzir uma AD que determine
qual o valor de S dados Eg, E1, E2, E3, C] e Co. Temos, desta forma, um dominio
com 2 classes (0 e 1, que representam os possiveis valores de §) e 6 atributos (Eo, E1,
E2, E3, C1 e Cop), cada qual com 2 valores (0 e 1). Para o CT completo (64
elementos), o ID3 gera uma AD que tém 25 noés ndo terminais e 26 folhas.
Entretanto, a solugdo oOtima (e também a mais natural} tem apenas 7 nos
ndo-terminais e 8 folhas (veja fig. A.2).
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Figura A.2 - AD Otima para o problema do multiplexador 4:1

Na tentativa de solucionar o problema da sub-otimalidade, Van de Vilde
propds o algoritmo IDL [Van de Vilde 89]. O IDL usa, além de uma fungio de
avaliagdo (que ¢é um critério estatistico), um critério topolégico ¢ ¢ incremental. Em

contraste, os algoritmos TDIDT (e também suas versdes incrementais) usam apenas
um critério estatistico.

A.1. Relevancia Topoldgica

Objetivando permitir o uso de informagfo topolégica, o IDL define o
conceito de relevancia topologica.

Para uma dada arvore T, um atributo a ¢ um exempio (i. e., um elemento do
CT) e pertencente a uma classe ¢, a relevancia topolégica de :a para e (denotada por
TRT(a,e)) é o nimero de ocorréncias de a nos caminhos reconstruidos a partir de e.

Para uma arvore T e um exemplo e, um caminho recomnstruido a partir de e é
um caminho que comega numa folha associada a mesma cliasse de e e seguc em
diregdo a raiz, terminando quando a condigdo expressa em T for inconsistente com e.

Por exemplo, tomando a AD da figura 3.2, temros que os caminhos
reconstruidos a partir de ex] séo (MAGRO COME = pouco) «¢ (MAGRO IDADE =
velho). Portanto, as relevancias topologicas dos atributos do dexminio para ex] sdo:

TRT(COME, ex]) =1 s ok
TRT(DIABETICO, ex1) =0
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TRT(IDADE, exj) =1
TRT(VEGETARIANO, ex])=0

A nogdo de relevancia topoldgica parece fortemente ligada a de AD minima.
Portanto, minimizar a relevancia topoldgica geralmente implica em minimizar a
arvore. i :

Uma arvore T € dita ser topologicamente minima em relagdo a um conjunto
de treinamento D se as seguintes condigbes acontecem:

1) T é correta.
11) T nfo pode ser podada sem perder a corretude.

111) TRT1(a,e) < 1 para todo atributo a e todo e em D.

A.2. A Técnica de Transformacio

O IDL usa o conceito de relevancia topoldgica através de uma técnica de
tranformag@o que permite minimizar a relevincia topologica da arvore sem que ela
perca sua corretude. Esta técnica esta baseada em 1idéias usadas pelo ID4 e pelo IDS.

Para que a técnica funcione, é necessario manter, em cada no, informagdes
que permitam escolher qual ¢ o "melhor" atributo sem ter de re-examinar o CT. Estas
informagdes consistem em contadores que guardam, para cada atributo que pode ser
usado no ndé em questdo, a quantidade de exemplos classificados para os diferentes
valores do atributo, bem como a que classe pertencem tais exemplos. A 1déia dos
contadores foi originalmente usada pelo ID4.

O uso de contadores permite descobrir qual é o melhor atributo para ser
usado em um determinado no6. Se o melhor atributo néo for aquele que ja esta sendo
usado, é possivel substitui-lo sem re-examinar o CT. Este mecanismo de substituigdo
¢ inspirado no usado pelo ID5. Ele consiste do seguinte algoritmo, que transforma o
né N em um nd que usa o atributo a.
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SE a nfo é o atributo de N

SE N é uma folha
EXPANDA N usando a

SENAO _
COLOQUE recursivamente a em todos os filhos de N
TROQUE a pelo atributo que esta em N, refazendo a arvore apenas
para estes niveis
PODE os filhos de a quando for possivel
REMOVA os filhos de a que tém apenas um filho

A.3. O Algoritmo

O IDL comega com a AD vazia e processa um exemplo por vez. Os passos
basicos do algoritmo estdo descritos abaixo em pseudo-cdédigo. Assuma que ha uma
fun¢do de avaliagdo disponivel (por exemplo, calculo de entropia) para proporcionar
um critério estatistico de avaliagdo de atributos.
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SEJA T a arvore atual ¢ e 0 novo exemplo a ser classificado
CLASSIFIQUE e, atualizando as informag¢des dos nés do caminho de
classificaciio : '
SEJA N o n6 onde a classificag@o termina
SE e esta incorretamente classificado
EXPANDA N usando o critério estatistico
SE e ndo pode ser classificado 3
ADICIONE um novo ramo a N e associe a este ramo uma folha com a classe dg
ATUALIZE recursivamente, para os nds que estdo no caminho de classificagio
de e, qual é o melhor atributo. Faga isto da folha para a raiz
PARA TODO n6 M no qual é necessaria alguma transformagio
SEJAM aj ... ap os atributos que estdo abaixo de M
PARA CADA atributo aj
CALCULE a relevéncia topolégica TRM(aj,e)
CALCULE arelevéncia topoldgica TRs(aj,e), onde S € o filho de M que
pertence ao caminho de classificagdo de e
COMPUTE o ganho de relevincia topolégica (denotado por TRGM) entre
S e N pela formula:
TRM(ai,e) - TRS(ai,e)

Y

TRGM =

TRMm(aj,e)

SE aj tem o ganho de relevancia topoldgica positivo

USE a técnica de transformagéo sobre aj
SENAO A

CALCULE o melhor atributo para &

SE ele for diferente daquele que esta em M
USE a técnica de transformagéo para incluir o atributo

SE todos os filhos de M estdo associados a mesma classe (i. e., se a divisdqg

em M ficar obsoleta)
PODE M
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Apéndice B. O Algoritmo C4

O algoritmo ID3 [Quinlan 83] se aplica a problemas deterministicos ¢ n
fornece bons resultados quando usado em dominios que apresentam incerteza. Pa:
abordar dominios com incerteza, Quinlan propds o algoritmo C4 [Quinlan 87], que
uma extensdo do ID3 e consegue lidar com ruidos na entrada.

O C4 divide a construgio da AD em duas fases distintas. Inicialmente, a A'!
¢ gerada usando o ID3. A seguir, ela é podada, removendo-se os ramo
estatisticamente pouco uteis. A poda permite controlar o tamanho da arvore, qu.
cresce bastante em dominios ndo deterministicos se é usado apenas o ID3.

O primeiro passo ndo sera apresentado neste apéndice, pois ele consiste d
ID3 e, portanto, esta detalhadamente descrito no capitulo 3.

B.1. O Método de Poda do Algoritmo C4

A poda feita pelo C4 baseia-se no calculo de taxas de erros. A taxa de erro d
um nd ndo-terminal ¢ € dada por:

e(t)

N(t)
onde: e(t) é o nimero de exemplos que ficariam classificados
incorretamente se t fosse uma folha associada a classe de maior
frequéncia entre os exemplos mapeados em t
N(t) é o nimero de exemplos mapeados em t

r(t) =

Note que a taxa de erro assim definida ¢ uma taxa otimista, j& que os exemp!
usados para computa-la sdo os mesmos que foram usados prara construir a AD. Po
contornar este problema, o C4 corrige a taxa de erro da mesnna forma que se corrige
aproximag¢fo de distribuigdes de probabilidade discretas feitas pela distribuig
normal. Assim, a taxa de erro corrigida ¢:

e(t) + 1/2

Para uma sub-arvore que tem t como raiz (denotada por Tt), a taxa de erro
dada por:
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2 e(i)
(T = ———
Z N(>)

Analogamente, a taxa de erro corrigida é dada por:

Yle(i)+1/2] I e(i)+Ntv2
l"(Tt) == -

2~ N(i) E ¥ N(i)

onde: NTt é o nimero de folhas de Ty

Como N(t) = S N(i), as taxas de erro podem ser simplificadas para o nimer
de classificagdes erradas. Desta forma, temos:

n’(t) = e(t) + 1/2, para um n6 ndo-terminal
n’(N¢) = S e(i) + NTt/2, para uma sub-arvore

A poda ¢ feita levando em consideragfio o aumento do niimero de erros ¢ :
diminuig@o do nimero de folhas. Assim, a poda de uma sub-arvore sera feita quand.
o numero de erros ndo aumentar significativamente e levar 2 uma grande diminuigé:
no nimero de folhas da AD. |

O procedimento de poda envolve o célculo do erro padrido (standard error
da sub-arvore, conforme a definigdo que segue:

/ n°(Ty) . [N(t) - n*(TY)]
SE(Ty) =/ --mrmmmmemm e e
V N(t)

B.2. Um Exemplo do Algoritmo C4

Considere o n6 IDADE da AD da figura 3.2. Esta arvore foi gerada pelo 11
e ¢, portanto, o resultado do primeiro passa do alﬂorltmo C4 para o CT da tabela 3
Para este nd, temos que:

n’(t)=1+12=1,5
n’(T)=(0+0)+2/2=1
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1.8~ .
SE(Tt) =/ ~=-=nememeee =082

Portanto, uma vez que 1,82 > 1,5=>1+0,82> 1,5 => n’(Ty) + SE(Ty) > n’(t), a
sub-drvore é podada pelo C4.

B.3. Anélise Critica do Algoritmo C4

A poda do C4 nido é um procedimento com forte fundamentagfio teérica,
embora a geragdo da 4rvore o scja (estd baseada no calculo de entropia). Por
exemplo, o uso da corregéo de continuidade é totalmente empirico.

Entretanto, alguns resultados interessantes vém sido obtidos com o método.
Suas principais vantagens s3o:

1) Sua rapidez, se comparado a outros métodos que podam AD.

i1) Néo precisar de um conjunto de exemplos diferente daquele usado
para gerar a AD.

Como ponto negativo podemos citar o fato do C4 ndo gerar varias arvores
com diferentes graus de poda, o que é bastante Util quando se tem um especialista
para compara-las. Além do mais, Mingers mostrou que ha melhores alternativas a

poda que a proposta pelo C4 [Mingers 89b].

B.4. Outros Métodos de Poda

O método de poda do C4 ¢é conhecido como Poda por Erro Pessimista
(Pessimistic Error Pruning). Entre outros métodos de poda, podemos citar a Poda por
Redugdo de Emro (Reduced-Error Pruning), a Poda por Erro Minimo
(Minimum-Error Pruning), a Poda por Valor Critico (Critical Value Pruning)
[Mingers 89b].

Mingers mostrou que ha diferengas entre os métodos e que a Poda por Erro
Minimo e a Poda por Erro Pessimista (2 usada pelo C4) podem apresentar problemas.
Devido a isto, ¢ sugerido o uso de um dos outros trés métodos quando se precisa
podar ADs.
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Outro resultado interessante do trabalho do Mingers é que n
de que os métodos de poda e os de geragdo de ADs inter
de poda sdo independentes dos de geragdo de ADs e pod
os diversos algoritmos.

do ha evidéncia
agem. Ou seja, 0os métodos
em ser intercambiados entre
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for (i=0;i<r_trig;i++) { /* Canais do multiplexador usados como *
* canais de gatilho *
fscanf(in,"%d\n",&tempd); /* Numero do canal *

if (tempd<0) tempd=0; if (tempd>15) tempd=15;
r_chns[i]=tempd; trig[tempd]=i,
fscanf(in,"%f\n" &tempf); /* Limiar superior em percentagem */
if (tempf<-100.0) tempf=-100.0; if (tempf>100.0) tempf=100.0;
r_lims[i]=tempf;
fscanf(ir'm,""/of\n",&tempf); /* Limiar inferior em percentagem */
if (tempf<-100.0) tempf=-100.0; if (tempf>100.0) tempf=100.0;
r_limi[i]=tempf,
if (r_limi[i]>r_lims[i]) { r_limi[i]=tempf; r_limi[i]=r_lims[i]; r_lims[i]=tempf; }
}
/* Parametros para a visualizacao na tela /)

for (i=0;i<16;i++) {
fscanf(in,"%s %s",dat,string); /* Nome da variavel do canal */
strcpy(var_nameli],string);
fscanf(in,"%s %s" dat,string); /* Unidade do canal */
strepy(unit_nameli],string);
fscanf(in,"%s %f",dat,&tempf); /* Valor maximo do canal */
vmax|i]=tempf;
fscanf(in,"%s %f",dat,&tempf); /* Valor minimo do canal */
vmin[i]=tempf;
if (vmin[i]>vmax[i]) { tempf=vmax[i]; vmax[i]=vmin[i]; vmin[i]=tempf; }
}

fclose (in);

/* Checa espagco livre em disco corrente. Se nio ha espago, desliga registro. */

getdfree(0,&dt); fmem=(long) (dt.df_avail*dt.df_bsec*dt.df_sclus),
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if (fmem<8000) { fputc(7,stdout); r_modo=0; }
/* Formagho parcial do nome do arquive do registro */
if (r_modo==1) ext|0]="#"
if (r_modo==2) ext{0]='$";
r_ativa=0; r_flag=0;
fr wrwveevamaseiet INICIALIZE A PIACA DE AQUISICAQ DE DADQS #**##ssvassnuarmmnnnnsn x/
/* REGISTRO DE CONTROLE <BASE+9>: b7 b6b5b4b3 b2 bl b0 *
" [INTE12 1 0 x DMAE ST1 STQ] *
oulpoﬂb(b'ase+9,creg);
if (inporib(base+9) != creg) {
gotoxy(5,23); fputc(7 stdout);
cprintf("FALHA NO SISTEMA DE AQUISICAQO DE DADOS!™;
return -3;
}
outportb{base+8,1), /* resela o bit de solicitacao de interrupcag */
r rovemawsdsent | E O REGISTRO DO STATUS DO CONVERSOR A/D ***anvsvswewasdnin 4f
f* REGISTRO DE STATUS A/D <BASE+8>. b7 b6 b5 b4 b3 b2 bl b0 ¥
I [ECC UNI MUX INT CN3 CN2 CN1 CNQ] */
ad_bias=ch_type=0;
st = inportb(base+8);
if {(st & 0x40) == 0x40) ad_bias=-1; /* Conversao unipolar *f
else ad_bias=1, {* Conversao bipotar +
if ((st & 0x20)==0x20} ch_type=1; /* Canais A/D "single-ended" */
else ch_type=-1; /* Canais A/D diferenciais */

mux_config(); /* Configura registro do mulliplexador */

Ii srirdrirdrdrled drdedriede de dedeo CONF'GURA o REGISTRO DE S'NAIS rdedede drdedrdededededr e ded deodydede *’

if (r_modo) {
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pre_N=(unsigned) (pre_data/sample); pos_N=(unsigned) (pos_data/sample);
r_buf=(unsigned huge *) farcalloc((pre_N+pos_N),sizeof(unsigned)):
r_chn=(unsigned huge *) farcalloc((pre_N+pos_N) sizeof{unsigned));
if (r_buf==NULL || r_chn==NULL) {
gotoxy(5,23); fputc(7,stdout);
cprintf("NAQ HA MEMORIA PARA O REGISTROQ DE SINAIS...™;
gotoxy(5,24),
cprintf("REGISTRO DE SINAIS DESLIGADO!),
r_modo=0;
fprintf(r_out,"MEMORIA ESGOTADAINMN"); fclose(r_out);
}

else r_ativa=1; /* ativa registro */

for (i=0;i<r_trig;i++) {
lims[i]=(unsigned) 2048+20.475*r_lims]i];
limi[i]={unsigned) 2048+20.475"*r_limi[i);
if (lims[i}>4095) lims{ij=4095; if (limi[ij>4095) limi[i]=4095;

}

pre_ptr=0; pos_ptr=pre_N;

f* wewwrse INICIALIZACAO DO MONITCR DE VIDEQ NOC MODO GRAFICQ *##ssetes f
if {graph_init(}) {

gotoxy(5,23); fputc(7,stdout);

cpriintf("FALHA NA INICIALIZACAO DO MODO GRAFICO I');

return -5;

}

denorm(),
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graphcolor[0)=EGA_BLACK, graphcolor{1]=EGA_GREEN;
graphcolor{2)]=EGA_BLUE; graphcolor{3]=EGA_RED,;
graphcolor{4]=EGA_LIGHTGRAY graphcolor[5]=EGA_LIGHTGREEN;

graphcolor{8]=EGA_LIGHTBLUE; graphcolor[7}=EGA_LIGHTRED,

fr sverv+s DETERMINACAO DA JANELA DE EXIBICAO DOS SINAISG *rasstavaaashin af
xmn=Graphs|[0]; xmx=Graphs[2]; dx=xmx-xmn;

ymn=Graphs[3]; ymx=Graphs{1], nzy={ymx+ymn)/2;

f* **+++++ CALCULO INCREMENTO DAS COORDENADAS-Y DOS SINAIS EM PIXELS ****** */
dyt=(float ) -(ymx-ymn)/4096.;

I* PREPARACAQ DE VARIAVEIS AUXILIARES PARA A CONVERSAQ A/D EM TEMPC REAL
I

kbch=0; if (loop<0) { loop=-1,; pir=-2; } else ptr=0,

finai=REFRESH, ad_modify(&finat);

Jrowmeesasaiet INSTALACAQ DA ROTINA DE INTERRUPCAQ DO TECLADQ *mwewsams %

install_interrupts(),

/o { O0OP DE CONVERSAQ A/D E EXIBICAO DOS SINAIS EM TEMPO REAL ***+** ¥/
do {
final=ad_loop(); /* Malha de monitoragdo com registro de perturbagdes */
ad_modify(&final);

}

while (final!=END},

/* * TERMINO DO LOOP DE CONVERSAQ A/D E EXIBICAO DOS SINAIS EM TEMPO REAL ¥/

deinstall_interrupts(); /* Restaura antiga tabela de vetores de interrupgéo */
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cleardevice();
closegraph(); /* Encerra Modo gréafico */
if (r_modo) { fclose{r_out); farfree(r_buf); }
free(xy_map};

retum O;

}

¥ ROTINA PARA A INSTALACAO DE ROTINAS DE DEFINIDAS PELO USUARIO NA
TABELA DE INTERRUPCAO **** */

void install_interrupts {(void )

{

disable{); /* Impede todas as interrupgdes por software*/

imr=inportb(0x021);

do { outportb(0x021,0xFF); } while {inporth(0x021) !'= 0xFF); /* Impede todas os sinais de
interrupcao na ehtrada do controlador */

oldint09=getvect(0x09);

oldintTs=getvect(0x0F);

setvect(0x09,newint09); /* Vetor de interrupgdo do teclado */

setvect(OxOF, newintTs); /* Vetor de interrupgao da rolina que controla o periodo de amostragem
*

do { outportb(0x021,0x00); } while {inportb(0x021) t= 0x00), /* Libere todas ¢s sinais de
interrupgio na entrada do controlador */

enable(); /* Libere as interrupgdes por software*/

}

f* weewreer QOTINA PARA A RESTAURACAO DA TABELA DE INTERRUPCAQ ™ **** %/

void deinstali_interrupts (void )

{
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do { outportb(0x021,0xFF); } while (inportb{(0x021) != OxFF); /* impede todas os sinais de
interrupglo na entrada do controlador */ :
setvect(0x09,0ldint09);

setveci(0x0F oldintTs);

do { outportb(0x021,imr); } while (inportb(0x021) != imr); /* Libere aqueles sinais de interrupgio

na entrada do controlador anteriormente selecionados */

enable(); /* Libere as interrupgdes por software*/

}

Jr weawsnrmanrarnens BOTINA DE INTERRUPCAO PARA TEGLADQ **+*snwrsnnrssss */
void interrupt newint09 (...)

{

static unsigned char ai=0, ah=0;

enable(); ' !

kbch=inportb(0x060);

al=inportb(0x061); ah=al; al=all0x80;

outportb(0x061,al); outportb(0x081,ah},

outporth(0x020,0x20);
}
f il ** ROTINA DE INTERRUPCAQO PARA CONTROLAR O PERIODO DE

AMOSTRAGEM **#&rtwsmmwrins &f

void interrupt newintTs (...)

{

enable(); | i
ad_flag=1;

outportb(0x020,0x20);




froemaamamaaanst ROTINA DA TELA DE EXIBICAO DOS SINAIS **trsrsrassataan vy

void graph_frame (void)

{

char string[85];

structtm tt;

extern int v_chns[16],dxx[16],

extern unéigned offset;

extern float vmax|[16],vmin[16];

extern char unit_name[16][10],var_name[16][10];

int h;

gettime(&t); /* Obtem a data e a hora via DOS */
/* Preparar as variaveis com a data e a hora para sua exibigao */

tt.tm_sec =t.ti_sec; tt.tm_min=tti_min; tt.tm_hour=t.ti_hour;

tt.tm_mday=d.da_day, tt.tm_mon=d.da_mon; tt.tim_year=d.da_year,

/* Prepara a tela gréaficopadrao */

setlinestyle(SOLID_LINE, 1, THICK_WIDTH),
setcolor(EGA_RED);

rectangle(W_title [0],W_title [1],W_title [2],W_title [3]);
rectangle(W_graph [0], W_graph [1],W_graph [2],W_graph [3]);
rectangle(W_legend[0], W_legend[1],W_legend[2],W_legend|3)),
setfillstyle(SOLID_FILL,EGA_LIGHTGRAY);

bar(W._title [0]+3,W_title [1]+3,W_title [2]-3,W_title [3]-3);

setcolor(EGA_WHITE);

settextstyle(8, HORIZ_DIR,0); /* Estilo de texto *
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strepy(string,"MONITORAGCAO COM REGISTRO DE SINAIS"),
setusercharsize(5,10,6,8); h=textheight(string);
outtextxy(W_Ltitle[0]+50,W_title[1],string);
setcolor(EGA_WHITE),
sprintf(string,"Campina Grande-PB,%02d de %s de %04d as %02d:%02d% .2s",
tt.tm_mday,mes[tt.tm_mon-1] tt.tm_year tt.tm_hour tt.im_min,pm(&tt));
setusercharsize(1,2,3,8);
outtextxy(W_title[0]+50,W._title[1]+h,string);
setfillstyle(SOLID_FILL EGA_WHITE);
bar(W_graph [0]+3,W_graph [1]+3,W_graph [2]-3,W_graph [3]-3);
setfillstyle(SOLID_FILL . EGA_WHITE);
bar(Graphs|0]-3,Graphs[1],Graphs[2]+3,Graphs|3]),
setfillstyle(SOLID_FILL,EGA_LIGHTGRAY);
bar(W_legend[0]+3,W_legend[1]+3,W_legend[2]-3,W_legend[3]-3);
settextstyle(8, HORIZ_DIR,0); /* Estilo de texto 4
setusercharsize(1,2,1,3);
sprintf(string,"canal %02d: %-.5s %+.2f %+.2f %c",v_chns|offset+0],

var_name[v_chns[offset+0]],vmin[v_chns[ofiset+0]],vmax|v_chns[offset+0]],
unit_name[v_chns[offset+0]][0]);
h=textheight(string);
if (mux_lo<=offset+0 && mux_hi>=offset+0) {
setcolor(graphcolor{(offset+0)%8]);
moveto(10,W_legend[1]+1*h+4); linerel(25,0);
}
if (mux_lo<=offset+1 && mux_hi>=offset+1) {
setcolor(graphcolor{(offset+1)%8]);

moveto(10,W_legend[1]+2*h+4); linerel(25,0),



if (mux_lo<=offset+2 && mux_hi>=offset+2) {
setcolor{graphcolorf(offset+2)%8]);
moveto{10,W_legend|1]+3*h+4); linerel(25,0);
}
if (mux_lo<=offset+3 && mux_hi>=offset+3) {
selcolor(graphcolor[{offset+3)%8]);
moveto(10,W_legend[1]+4*h+4); linerel(25,0),
}
setcolor(EGA_BLACK);
if (mux_lo<=offset+0 && mux_hi>=offsei+0) { outiextxy(40,W_legend{1]+1*h-5,string); }
sprintf(string,"canal %02d: %-.59s %+.2f %+ .2f %" v_chns[offset+1],
var_name|v_chns[offset+1]],vmin[v_chnsloflset+1]],vmax([v_chns|oflsel+1]],
unil_name[v_chns{offset+1]][0]);
if (mux_lo<=offset+1 && mux_hi>=offset+1) { outtextxy(40, W_legend[1]+2*h-5 string); }
sprintf(string,"canal %02d: %-.55 %+.2f %+_2f %" v_chns{offset+2],
var_name[v_chns|ofiset+2]],vminv_chnsjoliset+2]],vmax[v_chnsfoffset+2}],
unit_name|v_chns[offset+2]){0]);
if (mux_lo<=offset+2 && mux_hi>=offset+2) { outtextxy(40,W_legend[1]+3*h-5,string); }
sprintf(string,"canal %02d: %-.5s %+.2f %+.2f %c",v_chnsjoffsel+3],
var_namejv_chns[offset+3]], vmin[v_chns|oftset+3]],vmax[v_chns|offset+3]],
unit_name}v_chns|offset+3]j[0]);

if (mux_lo<=offsel+3 && mux_hi>=offset+3) { oultexixy(40,W_iegend[1]+4"h-5,string); }

setcolor(EGA_BLACK),

settextstyle(3 HORIZ_DIR,0);

selusercharsize(1,3,1,3),

if (r_modo==0) outtextxy(400,W _legend[1]+1*h-5">> REGISTRO DESLIGADO");

if (r_modo==1) outtexixy(400,W_legend{1]+1*h-5,">> GATILHAMENTO MANUAL"},
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if (r_modo==2) outtextxy(400,W_legend[1]+1*h-5">> GATILHAMENTO POR SOFTWARE");
if (r_modo==1) {

strepy(string,"LOGICA: TECLA <SPACE=>"),
h=textheight(string);

outtextxy(400,W_legend[1]+2*h,string);

if (r_modo==2) {
sprintf(string,"LOGICA: C#<Ymin ou C#>Ymax"),
h=textheight(string);
outtextxy(400,W_legend|1]+2*h,string);
sprintf(string,"# CANAIS: %d" r_trig);
outtextxy(400,W_legend[1]+3*h,string);

} L

sprintf(string,"MUX:%d-%d",mux_lo,mux_hi);

outtextxy(400,W_legend[1]+4*h,string);

switch (offset) {

case 0: /* Mostra os canais 0 a 3 */
seffillstyle(SOLID_FILL,EGA_RED);
bar(W_title[2]-50,W_title[3]-30,W_title[2]-40,W _title[3]-20),

break;

case 4: /* Mostra os canais4 a7 */
setfillstyle(SOLID_FILL,EGA_YELLOW),
bar(W._title[2]-50,W_title[3]-30,W_title[2]-40 W_titie[3]-20);

break;
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case 8: /* Mostra os canais8a 11 */

setfillstyle(SOLID_FILL , EGA_GREEN);,

bar(W_Ltitle[2]-50,W_title[3]-30,W_title[2]-40, W _title[3]-20);
break;
case 12: /* Mostra os canais 12a 15/

setfillstyle(SOLID_FILL,EGA_CYAN);

bar(W_title[2])-50,W_title[3]-30,W_title[2]-40,W_title[3]-20);

break;

sprintf(string,"%d-%d" offset,offset+3),
h=textheight(string);
outtextxy(W_title[2]-55,W_titie[3]-2*h,string);

}

fr wrsweassisaak QOTINA QUE EXIBE 'AM™ OU 'PM° PARA AS HORAS **+*#ressrassrse by

char *pm(struct tin *t)

{

if (t->tm_hour<12) return "AM";
else return "PM";

}

[* =**++x+ ROTINA DE MONITORACAQ GRAFICA E REGISTRO DE PERTURBACQES ****** ¥/
int ad_loop (void)
{
do {
if (ad_flag==1) { /* Checa se o sinal para nova amostragem ja chegou */

if (freeze==0) { /* A TELA NAO ESTA' CONGELADA */



outportb(base,0); /* COMANDO DE SOFTWARE PARA CONVERSAO A/D */
/* LOOP DE ESPERA DA CONVERSAOQO A/D */
while ((inportb(base+8)&0x80) == 0x80);
/* TRANSFERENCIA DOS DADOS A/D PARA MEMORIA */
adi=inportb(base); adh=inportb(base+1);
adt=(unsigned) ((adh<<8)|adl)>>4; chn=adl&15;
if (trigjchn]>=0) { /* E CANAL DE GATILHO DO REGISTRO */
if (pre_ptr<=(mux_hi-mux_lo)) { old_adt[chn]=adt; cnst=0; }
else { cnst=adt-old_adt[chn]; old_adt[chn]=adt; }
/* HOUVE UMA PERTURBACAO ENTAO ACIONA A MEMORIA POS
DATA DO REGISTRO */
if (cnst<=limi[chn] || cnst>=lims[chn]) {
if (r_modo==2 && r_{flag==0) {
r_flag=1,;
" or_count++;
gettime(&t); }
getdfree(0,&dt); fmem=(long) (dt.df_avail*dt.df_bsec*dt.df_sclus),
if (fmem<8000) { fputc(7,stdout); r_modo=0; }
}

}
if (r_ativa==1) { /* REGISTRO DE SINAIS E' ATIVADO? ¥/

if (r_flag==1) { /* ESTA' GRAVANDO NA MEMORIA POS-DATA? */
*(r_buf+pos_ptr)=(unsigned) adt;
*(r_chn+pos_ptr)=(unsigned) chn; pos_ptr++;
if (pos_ptr>(pre_N+pos_N)) r_ativa=0;

}

else { /* REGISTRO ESTA' GRAVANDO NA MEMORIA PRE-DATA */

*(r_buf+pre_ptr)=(unsigned) adt;

[0 /BIBLIOTEGA  pumr]
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*(r_chn+pre_ptr)=(unsigned) chn; pre_ptr++;
if (pre_ptr>pre_N) pre_ptr=0;

}

/* CHECAGEM DO SINAL CONVERTIDO PARA SUA EXIBICAO
NA TELA */
if (chn>=offset && chn<offset+4) {
x=(int) xmn+xx[chn]+1; y=(int) ymx+adt*dyt;
if (xx[chn]<=0) ya[chn]=y;
/* PLOTA O RESULTADO DA CONVERSAO A/D NA TELA */
setcolor(graphcolor[chn%8]; line(xa[chn],ya[chn],x,y);
xx|chn]++; xa[chn]=x; ya[chn]=y;
/* CHECAGEM SE TRACADO DO SINAL CHEGOU NO FINAL DA
TELA */
if (xx[chn]>=dx-5) {
setviewport(xmn+1,ymx,xmx,ymn 1),
vpage=apage; apage=vpage; vpage=tpage;
setvisualpage(vpage); setactivepage(apage); /* Troca de pagina do viden */
/* PREPARACAO DA TELA PARA PROXIMA EXIBICAO */
clearviewport();
if (one_shot==1) freeze=1;
setviewpod(o,o,scrx.scry,1);.
setfillstyle(SOLID_FILL EGA_WHITE),
bar(Graphs|0]-3,Graphs|1],Graphs|2]+3,Graphs[3]);
xx[offset+0]=xx[offset+1]=xx[offset+2]=xx[offset+3]=0;
xa[offset+0]=xaloffset+1]=xaoffset +2]=xa[offset+3]=xmn+1;
/* CHECAGEM SE GRAVACAO NA MEMORIA POS-DATA CHEGOU

NO FINAL. GRAVA RESULTADO EM DISQUETE E PREPARA O
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REGISTRO PARA PROXIMA PERTURBACAQ i/
if (r_ativa==0 && r_flag==1) {
disable();
sprintf(file,"%s%02d%02d%c" local L.ti_hour t.ti_min tli_sect128);
_makepath(r_file drive dir file ext);
if ((r_out=fopen(r_file,"wt+"))!=NULL) {
fprintf(r_out," %04X1%04X\n" pre_ptr,pre_N);
for (i=0;i<pre_N+pos_N.i++)
fprintf(r_out,"%01X %01X\M%04X\n" i,*(r_chn+i),*(r_buf+i));
fclose(r_out);
}
r_ativa=1; r_flag=0, pre_ptr=0; pos_ptr=pre_N;
enable();
}
}

/* FOl PRESSIONADA A TECLA <ESC>? SE FOR FINALIZA A
CONVERSAO E EXIBICAO GRAFICA */

if (kbch==1) { kbch=0; fputc(0x07,stdout); return END; }

/* FOl PRESSIONADA A TECLA <SPACE>? SE FOR ACIONA O
REGISTRO DE SINAIS */
if (kbch==57) {
kbch=0;

if (r_modo==1) {
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r_flag=1; gettime(&t);
getdfree(0,&dt); fmem=(long) (dt.df_avail*dt df_bsec*dt.df_sclus);
if (fmem=<8000) { fputc(7,stdout); r_modo=0; }
fputc(0x07,stdout);

}

/* FOI PRESSIONADA A TECLA ~P~? SE FOR, CONGELA OU
DESCONGELA TELA */
if (kbch==25) {
kbch=0,
if (freeze==0) freeze=1;

else { freeze=one_shot=0; return REFRESH,; }

}

/* FOI PRESSIONADA A TECLA <S>? SE FOR, ENQUANDO A
TELA ESTA' CONGELADA, LIMPA A TELA, REALIZA 565
AMOSTRAS (UMA LARGURA DE TELA) E CONGELA NOVAMENTE */
if (kbch==31) {
kbch=0;

if (freeze==1) { one_shot=1; freeze=0; return ONE_SHOT;, }

}
/* FOI PRESSIONADA A TECLA <L>? SE FOR, LIMPA A
TELA Y

if (kbch==19) { kbch=0; return REFRESH,; }

/* FOI PRESSIONADA A TECLA <SETA PARA DIREITA>?
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SE FOR, MOSTRA O CONJUNTO DE 4 SINAIS POSTERIORY/
if (kbch==77) {
kbch=0;
switch (offset) {
case (: offset=4; break;
case 4: offset=8; break;
case 8: offset=12; break;

case 12; offset=0; break;

}
return REFRESH;

}

/* FOI PRESSIONADA A TECLA <SETA PARA ESQUERDA>?
SE FOR, MOSTRA O CONJUNTO DE 4 SINAIS ANTERIOR */
if (kbch==75) {
kbch=0;
switch (offset) {
case 0: offset=12; break;

case 4: offset=0; break;
case 8: offset=4; break;
case 12: offset=8; break;

}
return REFRESH;

}

/* FOI PRESSIONADA A TECLA <SETA PARA CIMA> QU <SETA
PARA BAIXO>? SE FOR, SELECIONA OS N CANAIS PROXIMOS

ou ANTERIORES CANAIS DO MULIPLEXADOR, RESPECTIVAMEN
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TE */
if (kbch==72) { kbch=0; mux_hi++; mux_lo++; return MUX_UPDATE; }
if (kbch==80) { kbch=0; mux_hi--; mux_lo--; return MUX_UPDATE; }
/* FOI PRESSIONADA A TECLA <-> OU <+>? SE FOR, AUMENTA
O NUMERO DE CANAIS DO MULIPLEXADéR SELECIONADO,
RESPECTIVAMENTE */
if (kbch==74) {
kbch=0; mux_hi--;
if (mux;hi<mux_lo) mux_hi=mux_lo;
return MUX_UPDATE;
}
if (kbch==78) {
kbch=0; mux_hi++,
if ((mux_hi-mux_lo)>15) mux_hi--;
return MUX_UPDATE;

}

if (loop<0) { loop=-1; ptr=-2; } else ptr++;
}
while (ptr<loop);

return END;

}

/* ROTINA PARA ATUALIZAR PARAMETROS PARA MONITORAGAO E REGISTRO DE
PERTURBACOES */
void ad_modify(int *flag)

{

switch (*flag) {
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case END : return; /*Finaliza monitoragio */

case MUX_UPDATE: /* Atualiza o registro do multiplexador da placa */
mux_config();

case REFRESH : /* Atualiza tela grafica */
cleardevice();
setactivepage(0);
directvideo=1, graph_frame(),
graph_grid2(xmn-4 xmx+4,ymn+2 ymx-2,5,EGA_BLACK);

graﬁh_numb(xmn,xmx,ymn-10,ymx-10,5,-100.0,100.0,sample.ad_bias.EGA_BLACK);
outtextxy(xmn+250,ymn+10,"TEMPO EM SEGUNDOS");
settextstyle(8, VERT_DIR,0); setusercharsize(1,3,1,4);
outtextxy(W_graph[0]+7,W_graph[1]+30,"UNIDADES EM PERCENTAGEM");
setactivepage(1);
directvideo=1; graph_frame();
graph_grid2(xmn-4 xmx+4 ymn+2 ymx-2,5 EGA_BLACK);
mamhﬁmnmxmnxwmymeanm405;1m1OJ00053mpbﬁd_Ma&EGA;BLACKx

outtextxy(xmn+250,ymn+10,"TEMPO EM SEGUNDOQS");
settextstyle(8 VERT_DIR,0); setusercharsize(1,3,1,4);
outtextxy(W_graph[0]+7,W_graph[1]+30,"UNIDADES EM PERCENTAGEM");
vpage=0; apage=1; /* Pagina visual é a pagina 0 Pagina ativa é a pagina 1 */
setvisualpage(vpage), setactivepage(apage),
xx[offset+3]=xx[offset+2]=xx|offset+1]=xx[offset+0]=0;
xa[offset+3]=xa[offset+2]=xa[offset+ 1]=xa]offset+0]=xmn+1;
ya[offset+3]=ya|offset+2]=ya|offset+1]=ya[offset+0]=nzy;
break;

case ONE_SHOT: /* Aquisicdo de 565 amostras por canal */
setviewport(xmn+1,ymx,xmx,ymn,1);

tpage=apage; apage=vpage; vpage=tpage,
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selvisualpage(vpage); setactivepage(apage);
clearviewport();
setviewport(0,0,scrx,scry,1);
setfilistyle(SOLID_FILL EGA_WHITE);
bar(Graphs[0]-3,Graphs[1],Graphs[2]+3,Graphs[3]);
xx|offset+0]=xx[offset+1]=xx[offset+2]=xx[offset+3]=0;
xa[offset+0]=xa[offset+1]=xaloffset+2]=xa[offset+3]=xmn+1;
break;

)

/* ROTINA PARA CONFIGURAR/RECONFIGURAR O REGISTRO DO MULTIPLEXADOR DA
PLACA DE AQUISICAO DE DADOS */

void mux_config(void)

{ :

[* *rwxrarniar COLOCA A FAIXA DE VARREDURA DO MULTIPLEXADQR **##xrssxars vf

/* REGISTRO DO MULTIPLEXADOR <BASE+2>:b7 b6 b5 b4 b3 b2 bi b0 *

* [CH3 CH2 CH1 CHO CL3 CL2 CL1 CLQ] */

int val;

if ((ch_type==1) && (mux_hi>15)) mux_hi= 0;
if ((ch_type==1) && (mux_hi< 0)) mux_hi=15;
if ((ch_type==1) && (mux_lo< 0)) mux_lo=15;
if ((ch_type==1) && (mux_lo>15)) mux_lo=0;
if ((ch_type==-1) && (mux_hi> 7)) mux_hi= 0;
if ((ch_type==-1) && (mux_hi< 0)) mux_hi= 7,
if ((ch_type==-1) && (mux_lo< 0)) mux_hi= 7,

if ((ch_type==-1) && (mux_lo> 7)) mux_hi= 0;
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if (mux_lo>mux_hi) { val=mux_hi; mux_hi=mux_lo; mux_lo=val; }
val=mux_hi*16+mux_lo;
outportb(base+2, val),
if (inportb(base+2) != val) {
gotoxy(5,23); fputc(7,stdout);

cprintf("FALHA NO MULTIPLEXADOR !"),

}

l*****ﬁﬁi*i&*iﬁ*ii*iii*ﬁhi&iiiiﬁiii&iﬁiii&iﬁi&*ii*ilihi&hﬁkiAkﬁﬁﬁiﬁ&iiﬂliiti*&iii&ﬁi*t***ﬁl*llﬁhﬁliii*»llinkl*l

*  PROGRAMA : RT.H CABECALHO DO PROCGRAMA RT_354.CPP ’
* VERSAO :3.00 VERSAOQO FINAL *
* DATA  :18.11.1993 AUTOR: MARLON WILFRED GEMERTS E
*  LINGUAGEM : TURBO C++ V3.01 i

R L L e ey

* PROGRAMA COM DEFINICOES E DECLARACOES DAS VARIAVEIS E FUNCOES *

* UTILIZADAS NO PROGRAMA RT_354.CPP *

**i*ﬁh**ltﬁ***ﬁ***ﬁk*****ﬁﬁttk*ﬁk*ihﬁﬁ.ﬁiﬁﬁki*jAiiﬁtﬁﬁﬁhﬁiAhhhﬁﬁﬁﬁ*ﬁ*hﬁ*lihﬁtlﬁt&ﬁﬁk**kthkikﬁkt#tﬁ*iﬂi*hﬁihﬂ*/
'

#include <time.h>
#include <string.h>
#include <stdio.h>
#include <stdlib.h>
#include <math.h>
#include <graphics.h>
#include <dos.h>
#include <dir.h>

#include <conio.h>



#include <alloc.h>

#idefine KEYBD 0x09

109

/*** PROTOTIPOS DAS FUNCOES DEFINIDAS NO PR’.OGRAMA RT_GRAFPH.CPP *##ararn vy

extern void denorm(void);

extern void graph_grid2(unsigned xmn,unsigned xmx,unsigned ymn,unsigned ymx,

extern void graph_numb(unsigned xmn,unsigned xmx,unsigned ymn, unsigned ymx,

unsigned udiv,unsigned cor);

unsigned udiv float min float maxfloat sample,unsigned bias,unsigned cor);

extern int graph_init(void);

[* Haxrraminnir PROTOTIPOS DAS FUNCOES DEFINIDAS LOCALMENTE ***tstxrsrix

void

void

void

void

void

void

void

char

install_interrupts (void);

deinstall_interrupts (void);

interrupt newint09  (...);
interrupt (*oldint09) (...);

interrupt newintTs  (...);

interrupt (*oldintTs) (...);
graph_frame (void);
*pm(struct tm *t),

int ad_loop (void);

void

void

ad_modify(int *flag);

update_params(void);

[+ #ssssssres DECLARACAO DAS VARIAVEIS GLOBAIS DEFINIDAS NO *###ssstssnsnsssuussnsiss

e de e g e e o e et e ok e e e e e PROGRAMA RT GRAPH CPP e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e Ak e e e b ke e A

*l
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extern unsigned scrx,scry;

extern unsigned W_title[4] W_graph[4] W_legend[4), Graphs[4];

[ #essussusass DECLARACAOQ/DEFINICAO DAS VARIAVEIS GLOBAIS ***+trevssssss 4y

int dxx[16],exib[16],graphcolor{8],*xy_map,v_chns[16],r_chns[16],trig[16] xa[16] xx[16].ya[15];

int ad_bias,adh,adl ad_flag=0,apage,adt base,chn,dx,freeze=0,i,loop,nzy,one_shot=0 ptr,
r_aliva,r_ﬂag,tpage,r_lrig,r;modo,v_exib,vpage,x,y;

unsigned limi[186],lims[16],huge *r_buf huge *r_chn;

unsignéd count=0,offset=0,pos_N,pos_ptr,pre_N,pre_ptr,xmn,xmx,ymn,ymx;

float sample vmax[16],vmin[16],r_limi[16],_lims[16];

unsigned char kbch,imr;

char chstr[16][10],slrad[10],unil_na|ne[16][IO],var_|1ame[16][10];

FILE *in,*r_out;

char *mes[12] = {
"JANEIRQO",
"FEVEREIRO",
"MARCO",
"ABRIL",

"MAIO",
CMJUNHO®
"JULHO",
"AGOSTO",
"SETEMBRO",
"OUTUBRO",
"NOVEMBRO",

"DEZEMBRO"

b
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/Mi*ﬁ*iﬁtt**ii*ﬁQtthlﬁ*ﬂ**ﬂh**iﬁﬁ*ﬁ*ﬁiiiliiinﬁﬁkiﬁlikthhhbtkkhhﬁtt**hh**ﬁkhk**iﬁ*tliﬁh'lﬁlk*lt.iiﬁ

* Programa : RT_GRAPH.CPP x
* Revisao :3.00 VERSAO FINAL *
* Data :16/11/1993 Marlon W. Gemerts ;i

* Esse programa possui algumas funcoes graficas para serem utilizadas no *

* programa RT_354.CPP (Programas de monitoracao em tempo real) -

Q*i****ikt*i**t***kﬁﬁ*ﬁ*ii*ﬁktithitﬁkﬁtﬁth*tﬁ*lnﬁh*iﬁkhhﬁ#lﬁ*ﬁkiﬁlhliﬁtiﬁ*&ih*ilt*ﬁh*ﬁhkiDttibltt/

#include <string.h>
#include <stdio.h>
#include <graphics.h>
#include <ctype. h>

#include <alloc.h>

void denorm(void);

void graph_grid2(unsigned xmn,unsigned xmx, unsigned ymn,unsigned ymx,
unsigned udiv,unsigned cor);

void graph_numb(unsigned xmn,unsigned xmx, unsigned ymn,unsigned ymx,
unsigned udiv, float min float max float sample,unsigned bias,unsigned cor),

int graph_init(void ),
float  rxry;
int gdriver,gmode;

unsigned scrx,scry;

unsigned W_title[4] ={ 0, 0,639, 43},
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unsigned W_graph[4] = { 0, 43,639,255 }:
unsigned W_legend[4] = { 0,255,639,319 }:

unsigned Graphs|4] = { 55, 50,625,230 };

/* Funcao para denormalizacao de coordenadas especiais na tela */

void denorm(void )

{

unsigned char i;

for (i=0; i<4; i=i+2) {
W_title [il=W_title [i]*rx; W_title [i+1]=W_title [i+1]*ry;
W_graph [i]=W_graph [i]*rx; W_graph [i+1]=W_graph [i+1]*ry;
W_legend[i]=W_legend|[i]*rx; W_legend[i+1]=W_legend[i+1]*ry,
Graphs [i]=Graphs [i]’rx; Graphs [i+1]=Graphs [i+1]*ry;

}

/* Funcao para desenhar grade de grafico */

void graph_grid2(unsigned xmn,unsigned xmx, unsigned ymn,unsigned ymx,
unsigned udiv,unsigned cor)

{

unsigned i;

float dxp,dyp;

setcolor(cor);

setlinestyle(SOLID_LINE,1,1);

dxp=(float ) (xmx-xmn)/udiv; dyp=(float ) (ymn-ymx)/udiv;,
line(xmn,ymx, xmx,ymx); line(xmn,ymn,xmx,ymn),

line(xmn,ymx,xmn,ymn); line(xmx,ymx,xmx,ymny),



for (i=1; i<udiv; i++) {
line(xmn-4 ymx+dyp*i, xmn,ymx+dyp*i);
if (xmx+4<W_graph[2]-1) line(xmx+4, ymx  dyp*i, xmx, ymx+dyp*i);
line(xmn+dxp*i,ymx-4 xmn+dxp*i,ymx);
line(xmn+dxp*i,ymn+4 xmn+dxp*i,ymn);

}

/" Funcac; para colocar o valor real da variavel no eixo-y e no eixo-x do grafico */

void graph_numb(unsigned xmn,unsigned xmx unsigned ymn,unsigned ymx,
unsigned udiv,float min float max float sample,unsigned bias unsigned cor)

{

unsigned i,h,w,zero,xdiv,ydiv;

float dxp,dyp,dxf,dyftemp;

char numstr{10];

setcolor(cor);
settextstyle(SMALL_FONT HORIZ_DIR 4);
if (min>max) { temp=min; min=max; max=temp; }
ydiv=2*udiv; xdiv=udiv;
if (udiv<1) udiv=1;
dxp=(float ) (xmx-xmn)/xdiv; dyp=(float ) (ymn-ymx)/ydiv;
dyf=(float ) (max-min)/ydiv; dxf=(float ) dxp*sample;
if (bias) {

zero=(ymn+ymx)/2;

if (min*max<0) {

sprintf(numstr,"%3.0f",0.0); h=textheight(numstr);

outtextxy(W_graph[0]+27,zero+h/2,numstr),
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}
for (i=0; i<=ydiv; i++) {
sprintf(numstr,"%3.0f" min+dyf*i); h=textheight(numstr);
outtextxy(W_graph[0]+27,ymn-dyp*i+h/2 nuimstr);
}
for (i=0; i<=xdiv; i++) {
sprintf(numstr,"%.2q",dxf*i);
h=te§theight(numslr); w=textwidth(numstr);
outtextxy(xmn+dxp*i-w/2+2 W_graph|3)-h-17 numstr);

}

/* Rotina de inicializacao grafica */

int graph_init(void )

{

detectgraph(&gdriver,&gmode); if (graphresult()<0) return -3,

initgraph(&gdriver,&gmode,"); if (graphresult()<0) return -4,

setgraphmode(1); /* modo grafico do video e' 1%/
scrx=(unsigned) getmaxx();

scry=(unsigned) getmaxy(); /* Dimensao da tela grafica */
rx=(float ) (scrx+1)/640.;  /* Relacao entre tela real e */

ry=(float ) (scry+1)/320.;  /* tela normalizada (CGA-LO) */

setviewport(0,0,scrx,scry, 1),

return 0;

}

114



115



116
BIBLIOGRAFIA

ASHMOLE,P.H. & Di CAPRIO,U. Recorders for longer term _system

disturbances on the CEGB and ENEL systems. IEEE Transactions on Power

Systems, feb. 1988, p.137-141.
BRONZEADO,H.S. Conceito, Avialacdo, Andlise e controle dos disturbios

causados pela operacdo de consumidores especiais. | ciclo de palestras de

estudos e planejamento da operagado de sistemas", Salvador-BA, 1986.

CHAUDHURILN.;GHOSH,S.:GHOSH,A.M. A technique _for _simultaneous

measurement with a microcomputer, |EEE Transactions on industrial

electronics. maio 1985, p.144-119.
CHOI,S.S. & CARISON,P.J. Development and Application of a power- system

digital transient recorder, |IEEE proceeding, september  1987. p. 368-376.

CLEWES,T.W. et alli. A digital transient recorder for power _systenm monitoring

and analysis, |IEEE Transactions on power apparatus and systems, jul.
1983, p.2186-2193.

COSTA,E.A.C. et alli. Desenvolvimento de um reqistrador digital de perturbacéo

nos_sistemas elétricos. 8 Congresso Brasileiro de Automatica, set. 1990,

p.902-907.

COSTA,E.A.C. Desenvolvimento _de um registrador de perturbagdes nos

sistemas_elétricos, Dissertagdo de mestrado, CCT/DEE, Campina Grande.

jun. 1991.

D'AJUZ A. et alli. Transitérios elétricos e coordenacdo de isometro - Aplicagao

em sistemas de poténcia de alta tensdo, Furnas, centrais elétrico S.A. 1987.

DALLY,J.W.;RILEY,W.F.;McCONNEL.K.G. Instrumentation for engeneering

measurements. John Wiley & Sons, New York, 1984. 576 p.




117
DJOKIC,B.;BOSNJAKOVIC,P.;BEGOVIC,M. New_method for reactive powe!

and energy measurement IEEE Transactions on instrumentation and

measurement, apr. 1992. p.280-285
FERRARO,R.F. Guia do programador para as placas EGA e VGA. Ciéncia

Moderna, Rio de Janeiro, 1991, 696 p
KELLY-BOOTLE,S. Dominando o turbo C. 2 ed. Ciéncia Moderna, Rio de
Janeiro, 1989, 610 p.

KRUTZ,R.L. [nterfacing techniques in__digital _design _with _emphasis _on

microprocessors. John Wiley & Sons, New York,1988. 380 p.
KURE-JENSEN,J. & HANISCH,R. Integration of steam turbine controls into

power plant systems I[EEE Transactions on energy conversion, mar. 1991,

p.177-187.

LEE,D.C. System Disturbance Monitoring in Ontario Hydro, IEEE Transactions
on Power Systems, feb. 1988, pp. 144-148.

LEE,R.E. & OSBORN,R.H. A micrcomputerbased data acquisition___system foi

high impedance fault analysis. IEEE Transactions on Power Apparatus and

Systems, oct. 1985, pp. 2748-2753."
ODENBERG,R. & BRASKICH,B.J. Measurement of voltage and current surges

on the AC power line computer and industrial _environments |EEE

Transactions on Power Apparatus and Systems, oct. 1985,pp. 2681-2691.

PINSON,J.L. Designing screen interfaces in C. Yourdon press, Englewood Cliffs,

1991, 267p.
ROSALES MONTERO,L.R. Projeto, implementacdo e simulacdo digital do

sistema de excitacdo e requlador de tensdo para um_microgerador sincrono

de 3KVA. Dissertagédo de Mestrado. DEE/CCT, Campina Grande, abr. 1991.
ROSALES MONTERO,L.R. Desenvolvimento de controladores digitais para um

modelo _reduzido de_sistemas elétricos de poténcia. Tese de Doutorado.

DEE/CCT, Campina Grande, em publicagéo.



118
SAY,M.G. Eletricidade geral Hemus, Sao Paulo, s.a.

SAWICKI,T.R. & REINPRECHT,R. Aplicacdo de microprocessadores na

industria, Ed. Campus, Rio de Janeiro 1985,
SCHILDT,H. Linguagem C: gquia pratico e interativo. Mc Graw-Hill, Rio de

Janeiro, 1989, 363 p.
SHEINGOLD,D.H. Analog-digital __conversion __handbook. 2.ed. Analog

Devices.Norwood, 1976.

SIEMENS. Model for demonstrating problems in transmission systems and

power Stations, Siemens review, ago. 1969, p. 315- 321.

The IEEE Task Force on Instrumentation for system dynamic performance.

Instrumentation for monitoring power system dynamic peirformance. |EEE

Transactions on Power Systems, feb. 1987, pp. 145-152.

VENIKOV,V. Transient processes in_electrical power systems. Mir.Moscow.

1977.



