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Resumo

Os algoritmos indutivos de aquisicdo automatica de conhecimento a partir de
exemplos, em geral, apresentam um cardter puramente empirico, ndo usam
conhecimento preliminar, observando apenas 0s aspectos quantitativos na
geracdo de uma base de conhecimento. Procuram fornecer bases de
conhecimento com um minimo de tamanho e um médximo de acurdcia, sem
nenhuma preocupacdo com a qualidade seméntica dos resultados gerados.
Procurando preservar o cardter automdatico do processo de aquisicio de
conhecimento, com esta tese diminuimos o aspecto empirico do processo,
propondo um tipo de conhecimento preliminar, na forma de relevancia
seméintica, que é de facil representagio e eliciagdo. Esse conhecimento, de
forma isclada ou combinado com outros tipos de conhecimento preliminar,
como custo e generalizacdo, é incorporado aos algoritmos indutivos visando a
geracdo de bases de conhecimento de melhor qualidade, particularmente no
aspecto semdantico. Além disso, utilizamos a relevdncia seméntica para
definir um processo automatico de avaliacdo da qualidade seméntica de uma
base de conhecimento, bem como para contornar o problema do grande
esforco computacional apresentado pelo Modelo Neural Combinatério.
Visando aumentar o grau de automacado do processo como um todo, propomos
ainda, nesta tese, o ambiente de apoio A aquisicdo automética de
conhecimento A4. O ambiente auxilia na modelagem do dominie em exemplos
e conhecimento preliminar e na avaligao qualitativa dos resultados fornecidos
pelos algoritmos generalizadores.

2xXiv



1. Introducio

1. 1 Inteligéncia artificial e sistemas baseados em conhecimento

O termo Inteligéncia Artificial (IA) foi criado por John MacCarthy, em 1956,
na histérica conferéncia de Darmouth, que reuniu cientistas de diversas
dreas para discutir como eles estavam usando o computador para simular os
diversos aspectos da inteligéncia humana. Mas o que quer dizer JA?
Varrendo a literatura, ndo vamos encontrar, entre os pesquisadores de peso
na area, um consenso na definigdo. Cada um tem a sua visdo do que seja
IA. Contudo, tentaremos aqui, pelo menos, delinear quais os objetivos do
estudo da IA. Para isto, apresentaremos duas defini¢des que, no nosso
entender, quando combinadas ddo uma boa idéia do que seja a 4drea.

A primeira, devida a Patrick H. Winston [Winston 87], é:

"IA é a drea do conhecimento , relacionada a sistemas de
computagd@o, que procura imitar as complexas agoes humanas
(falar, andar, ractocinar, etc. )."

A segunda, de Elaine Rich [Rich 83], afirma :

" IA estuda como fazer os computadores realizarem bem certas tarefas
que, embora complicadas para mdquinas, sdo simples para seres
humanos.”

Implicita ou explicitamente, as duas defini¢des levam a um ponto comum:
Uso de conhectmento para simular agdes humanas por meio de computador.
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As pesquisas em JA tm se direcionado no sentido de procurar métodos
especificos de solugdo de problemas, dependentes do dominio do
conhecimento e do tipo do problema. Esta direcio se deve ao insucesso da
busca por métodos gerais, ocorrida durante a década de 80 e meados da de
70 [Jackson 86], quando se buscava desenvolver um resolvedor universal de
problemas. Dessa experiéncia, percebeu-se que um grande poder de
inferéncia n#o seria bastante para se desenvolver um sistema "inteligente"
de utilidade pratica. Mais importante que o poder de inferéncia era a
quantidade e qualidade do conhecimento manipulado pelo sistema. Devido
a 1ss0, 08 programas passaram a ser desenvolvidos com énfase no
conhecimento, o que deu origem aos Sistemas Baseados em Conhecimento
($B(Cs). Os SBCs sao programas construidos com o cuidado de se separar
claramente o conhecimento do cédigo que manipula esse conhecimento, i.e.,
realiza inferéncia sobre o mesmo. Essa separagio é a principal
caracteristica de um $5BC; ela evidencia a importdncia do conhecimento
dentro do sistema e facilita a sua representacio, aquisicio, manipulacio e
manutencdo,

Os SBCs mais conhecidos, de maior sucesso comercial e um dos maiores
responsaveis pela evolugio da IA nas dltimas duas década sdo os Sistemas
Especialistas ($Zs). Um sistema especialista lida com problemas complexos
de uma estreita drea de aplicacdo do mundo real, requerendo assim, na sua
construgdo, a intervencdo de um ou mais especialistas do dominio. Deve
ainda possuir a capacidade de justificar seus conselhos, analises ou
conclusdes e se for dotado de dados probabilisticos ou nebulosos deve lidar
com incertezas [Rich 911

Em um SBC, o conhecimento, devidamente representado, constitui a Base
de Conhecimento (BC). Aquisicdo de Conhecimento (AC), por sua vez, é o

processo que permite a transferéncia do conhecimento sobre a solugfo de
um determinado problema para a BC. Além disso, precisamos de algoritmos

que usem o conhecimento representado na BC. Estas tarefas estdo a cargo

do engenheiro do conhecimento, que é o profissional (geralmente
especializado em computacdo, particularmente em IA) a conceber e construir
0s SBCs.

Portanto, a construcdo de um SBC envolve basicamente trés tarefas

relacionadas com o conhecimento: a representagio, a aquisi¢gdo e a
manipulacio. Das trés tarefas, a aquisi¢do de conhecimento tem sido um dos
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mais importantes alvos de pesquisa em inteligéncia artificial. Isto deve-se ao
fato da aquisi¢do de conhecimento ser uma tarefa dificil, dispendiosa, mas de
vital importincia na qualidade final dos $B(s. De fato, essas caracteristicas
sdo tdo marcantes que fazem delas o gargalo do processo de construcido dos
sistemas baseados em conhecimento [Feigenbaum 81]. Apesar de
Feigenbaum ter identificado esse problema no inicioc da década de 80, o
gargalo da aquisigao de conhecimento continua ainda hoje, sendo considerado
um grande entrave na construcio dos $BCs, ndo obstante o avango verificado
no desenvolvimento de ferramentas automatizadas de 4AC, vide, por exemplo,
[Gaines 93]. A importdncia desse problema pode ser comprovada pela
realizacdo periédica de varios eventos cientificos voltados exclusivamente a
drea de aquisi¢cio de conhecimento, como, por exemplo, os Workshops
realizados na Europa (os "European Knowledge Acquisition Workshop”) e no
Canadd (os "Knowledge Acquisition for Knowledge-Based Systems
Workshop").

Ao longo desta se¢fio falamos vérias vezes em conhecimento, mas afinal qual
é o seu significado? Infelizmente, ndo temos uma resposta conclusiva para
essa pergunta, pois conhecimento é um conceito de significado amplo e varia
conforme o contexto em que é usado. Nesta tese, nao objetivamos proceder a
uma andlise das varias nuances filosdficas ou cientificas do conhecimento,
mas sim considerar apenas o seu aspecto pragmatico e passivel de ser
representado em uma mAquina. Assim, no contexto deste trabalho,
consideraremos conhecimento como sendo simplesmente um conjunto de
informacdes organizadas.

1.2 Métodos de aquisiciao de conhecimento

Vérios tém sido os métodos utilizados para contornar as grandes dificuldades
do processo de aquisi¢do de conhecimento. De um modo geral, conforme
mostra a FIG. 1.1, esses métodos podem ser agrupados em duas grandes
familias: métodos cognitivos e métodos automatizados [Boy 87]. Os métodos
cognitivos sdo caracterizados pela presenc¢a intensiva do engenheiro do
conhecimento, que é encarregado de extrair e formalizar o conhecimento
do(s) especialista(s). Os métodos automatizados sfo aqueles onde a
méquina consegue obter, do ambiente que a envolve, o conhecimento
necessdrio ao funcionamento do SBC.
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1.2.1 Métodos cognitivos

Os métodos cognitivos tém como eixo basico o processo de "entrevistas” entre
o engenheiro do conhecimento e o(s) especialista(s), diferindo entre si apenas
pela forma de como essas “entrevistas” sao conduzidas. Os métodos tém
grande semelhanca com as técnicas de andlise de sistemas tradicionais e
exigem do engenheiro do conhecimento o dominio completo de tais técnicas.
Além disso, é necessdrio que o engenheiro do conhecimento tenha um
razodvel conhecimento do dominio e mantenha um intenso relacionamento
com o(s) especialista(s). Devido a essas exigéncias e ao fato de que
especialistas de alto nivel sdo raros e conseqiientemente caros, o processo de
AC baseado em métodos cognitivos é bastante lento e dispendioso. De fato,
a experiéncia mostra que, mesmeo quando as exigénceias acima sio satisfeitas,
um engenheiro do conhecimento consegue acrescentar por dia apenas de
uma a quatro regras na BC [Quinlan 86] e [Shapiro 87]. Mesmo com o uso

de técnicas especificas de conducao de entrevistas, essa média pouco tem se
alterado [Gaines 93}.

— Entrevistas
=+ "Brainwriting"

=+ Cognitivas ’
— Analise de protocolos

— Observacéo direta

METODOS
DE AC

—F Semi-automaticos

—* Automatizados —* Conexionistas

— Genéticos

—+ Analiticos
L—y) Indutives

~— Automaticos

FIGURA 1.1 - Uma classificacio dos métodos de AC
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Conforme mostra a FIG. 1.1, os métodos cognitivos podem ser divididos em
quatro grandes classes: entrevistas, "brainwriting”, an4lise de protocolos
e observacdo direta [Boy 87).

As entrevistas sdo sessfes nas quais o especialista é inquirido pelo
engenheiro do conhecimento acerca do dominio em questdo. As entrevistas,
em geral, sd0 pouco produtivas devido a razdes como:

i) O vocabulario usado pelo especialista nas suas explanacbes
geralmente é diferente do usado pelo engenheiro do conhecimento.

11) Fatores humanos como humor, empatia e hostilidade interferem
no processo de aquisicao.

ifi} Inexisténcia de uma metodologia "padrédo" para conduzir as
entrevistas dificulta o processo.

1v) Dificuldades encontradas pelo especialista para enunciar seu
conhecimento. Estas dificuldades aparecem porque o conhecimento é
compilado (o longo processo de aprendizagem faz com que o conhecimento se
re-estruture de forma sucinta ao longo do tempo), subjetivo (cada especialista
possui uma visio particular do dominio), volatil (uma afirmacéo que hoje
é aproveitada como conhecimento, amanhi pode deixar de ser aproveitada
total ou parcialmente) e formado por vérias partes (diversos especialistas
detém, cada um, uma parte do conhecimento).

Vale salientar que, apesar das muitas limitacoes, as entfrevistas continuam
sendo 0 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 definicdo de regras para
discussdo entre os especialistas e prope a substituicdo da comunicacio oral
pela escrita [Warfield 71]. As principais vantagens desse método sao:

i) A produtividade do grupo aumenta, devido ao trabalho em
paralelo.

i) O domfnioc de personalidades fortes é eliminado.
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ii) O siléncio e a auséncia de ecritica verbal propiciam uma
reflexdo franca e uma atmosfera criativa.

iv) As idéias minoritdrias néo sio desprezadas e a responsabilidade
pelo trabalho é dividida pelo grupo.

v) O ato de escrever permite evidenciar os mecanismos de anélise e
resolucdo de problemas,

Bons resultados tém sido obtidos com esta abordagem, porém ela ainda é
demasiada sujeita a fatores humanos, além de ser bastante onerosa.

A analise de protocolos consiste na minuciosa observagio do especialista
em acdo na solugdo de problemas reais. A partir dai tenta-se formalizar o
processo que levou o especialista a solugdo. A andlise de protocolos pode ser
retrospectiva (quando o especialista é filmado resolvendo o problema e,
posteriormente, é requisitado a explicar seu comportamento) ou concorrente
(quando pede-se ao especialista para "pensar em voz alta") [Varejdo 911. O
principal problema desta abordagem é que o conhecimento assim obtido
tende a ser pouco geral.

Os métodos de observacao direta sio generalizacbes dos métodos
anteriores. A aquisicio é feita a partir da observacdo de documentos e
manuais, entrevistas, estudo de agfes e tarefas efetuadas pelo(s)
especialista(s), etc. Devido a sua generalidade, bons resultados ja foram
conseguidos com este método [Boy 86], a custa, porém, de uma baixa
produtividade.

Note que a AC cognitiva ndo exclui totalmente o computador. Sistemas de
edicdo e teste de consisténcia da ‘BC tais como o TEIRESIAS [Davis 82] e
KREME [Abrett 89] tém sido propostos e utilizados proporcionando ganhos
de produtividade para o engenheiro do conhecimento. Além do mais, para
vérios dominios, como por exemplo a 4rea juridica, os métodos cognitivos
ainda s&0 a uinica forma de AC.
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1. 2. 2 Métodos automatizados

Conforme mostra a FIG. 1,1, John Boose [Boose 90] divide os métodos
automatizados em baseados em entrevistas (semi-automaticos) e
baseados em aprendizagem automética (automaticos).

1.2.2.1 Métodos semi-automaticos

Para contornar as dificuldades dos métodos cognitivos, principalmente a
presenca intensiva da figura eclética do engenheiro do conhecimento no
processo, em meados da década de 80 surgiram os primeiros sistemas
semi-automdticos de AC., Nesses sistemas, as entrevistas com os)
especialista(s) sdo realizadas diretamente pela m4dquina, "dispensando”
assim a presenca do engenheiro do conhecimento.

Q primeiro sistema de peso considerado semi-automaéatico foi o ETS
("Expertise Transfer System"). Foi desenvolvido por John Boose [Boose 84] e
é baseado na teoria da psicologia das construgdes pessoais ("The Psichology
Personal Construct Theory") [Kelly 55]. Este sistema, embora limitado,
alcancou um grande sucesso na drea de /4C, fazendo com que evoluisse para o
ambiente de AC AQUINAS {Boose 87]. O AQUINAS, além das facilidades
basicas de um ambiente de AC (eliciagdo, anilise, teste e validacio de uma
BC) ainda possui: um gerenciador de didlogos, que orienta o usuario ao
longo de todo o ambiente; facilidades que permitem lidar com o
conhecimento de uma forma estruturada e um médulo de combinagdo de
conhecimento de varios especialistas.

Paralelamente ao AQUINAS, ¢ dentro da mesma filosofia de ambientes,
varios outros sistemas surgiram. Os mais representativos séo: MOLE
[Eshelman 88}, KRITON [Diederich 88], KITTEN [Shaw 88] e o SALT
[Marcus 87]. Embora em concepcdo sejam semelhantes, esses sistemas
diferem entre si em vérios aspectos. Os principais sdo: estratégias de
conducdo das entrevistas, forma de quantificar e analisar os conceitos
obtidos, tipos de problemas que resolvem e fontes de conhecimento auxiliar
utilizadas.

Apesar do inegdvel avango propiciado pelos sistemas semi-autométicos,
aliviando o gargalo da aquisi¢do de conhecimento, eles ainda sdo muito
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limitados e, por que n#o dizer, rudimentares. As principais razdes sdo: a)
dependendo da complexidade do dominio, as entrevistas podem ser bastante
longas e cansativas; b) em geral, esses sistemas s6 fornecem regras atémicas
(regras com apenas uma condi¢fo), ndo capturando o fato de gue certas
conclusdes s8o necessariamente derivadas de duas ou mais condigdes
conjuntamente; c¢) sdo centrados fortemente no(s) especialista(s), fazendo
pouco ou nenhum uso da experiéncia passada (informacdo catalogada); d) a
maioria s6 dispde de facilidades de AC para resolver problemas de andlise
(diagnéstico, selecdo, interpretagdo, ete.). Os poucos que permitem AC para
problemas de sintese (configuracdo, projeto, planejamento), o fazem de uma
forma pouco convincente e para tipos especificos de problemas, como por
exemplo o SALT, que aborda problemas de configuracéo.

1. 2. 2. 2 Métodos automaticos

Um passo adiante na automatiza¢do do processo de AC leva a drea do
aprendizado por maquina ou aprendizagem automatica (43) ("Machine
Learning™) [Michalski 87]. Esta drea se preocupa com todas as formas pelas
quais uma mdquina pode captar conhecimentos do ambiente. Obviamente,
quando este conhecimento obtido pela méquina puder ser apresentado
como uma BC, temos um método automatico de aquisi¢do de conhecimento

(ou seja, uma técnica de A4 usada na AC) [Cirne 91b]. A FIG. 1.2 mostra a

relacdio entre aprendizagem automaética e aquisi¢do de conhecimento.

APRENDIZAGEM
AUTOMATICA

AQUISICAO DE
CONHECIMENTO

FIGURA 1.2 -- Relacéo entre A4 e AC

Uma série de taxionomias definem A4. A grande quantidade de
classificacdes pode dar uma falsa impressao de crescimento da drea. Mas, na
realidade, o que existe é uma tumultuada e confusa colecdo de definigdes.
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Carbonell divide a aprendizagem automatica em quatro paradigmas
[Carbonell 89]: Conexionista (modelos baseados em redes neurais), Genético
(sistemas classificadores), Analitico (aprendizado baseado em explanacdes e
certas formas de analogias) e Indutivo (adquirir conceitos de conjuntos de
exemplos e contra-exemplos) (veja FIG.1.1). Estes paradigmas surgem de
diferentes raizes cientificas, aplicando diferentes modelos computacionais e,
muitas vezes, considerande de maneira diferente o que vem a ser um
resultado bem sucedido. Mesmo assim, todos compartilham o mesmo
objetivo de construir maquinas que aprendam para uma rica variedade de
dominios. Uma descricdo mais detalhada desses paradigmas é apresentada
no capitulo 2.

Dos quatro paradigmas citados, o mais amplamente estudado e aplicado a
sistemas baseados em conhecimento é o Indutivo. Neste paradigma, procura-
se induzir uma descri¢gio geral de um certo conceito (classe) a partir de um
conjunto de exemplos e contra-exemplos. Este conjunto é conhecido como
conjunto de treinamento ("trainning set"). A tarefa é construir uma descricéo
geral do conceito que explique ( i.e., possa inferir por dedugdo e instanciacao)
todos os exemplos. Na verdade, este é um tipo especial de inducao, conhecida
como indugdo a partir de exemplos.

Restringiremos o escopo deste trabalho aos métodos automaticos indutivos a
partir de exemplos, devido a sua maior aplicabilidade & aquisicdo de
conhecimento para sistemas baseados em conhecimento. Portanto, a partir de
agora, neste capitulo, toda referéncia ao aprendizado automatico indutivo
far-se-4 aos métodos baseados em exemplos, mais especificamente aos
orientados a dados (generalizacdo orientada a dados - vide capitulo 2, FIG.
2.6).

Quando comparados com os métodos cognitivos e semi-automaticos, podemos
relacionar como vantagens dos métodos automaticos indutivos:

v} Minimizar a presenca do especialista, que é dificil de ser conseguida e
quase sempre muito cara. Neste processo de aquisicdo de conhecimento, o
trabalho é repartido: deixando-se uma pequena, mas significativa, parte, que
é o aspecto qualitativo, com o especialista e o restante, a "forga bruta”, com a

magquina.

v9) Em alguns dominios é mais fécil adquirir conhecimento a partir de casos
reais acontecidos {(exemplos). Além do mais, o especialista pode achar mais
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facil relacionar casos de um dominio do que seguir o0 seu processo mental em
uma resolucéo.

v3) Ter o poder de captar conhecimento através de generalizacies .

v4) Produzir bases de conhecimento coerentes. Isto &, BCs livres de

inconsisténcias, circularidades, etc.

Quanto aos pontos negativos dos métodos automédticos indutives, podemos
dizer que:

nq) Ha uma suposigéo bésica de que as instdncias ou exemplos (normalmente
representados por um conjunto de pares atributo/valor e uma classe), que
servem como entrada para o algoritmo, sdo conhecidos de antemao. A pratica
tem mostrado que esta suposicdo ndo é facil de ser satisfeita. A identificacio
dos atributos que formam os exemplos e a conseqliente construgido do
conjunto de treinamento também tem se mostrado um ponto de
estrangulamento no processo de aquisi¢ao.

ny) Ha uma série de restrigdes e limitacdes, embora distintas de algoritmo
para algoritmo, que tém que ser cumpridas na modelagem do mundo real
para que possam ser aplicados aos algoritmos generalizadores. Estas
exigéncias vio desde problemas de eficiéncia computacional a exigéncias
conceituais pertinentes ao algoritmo.

ns) A maioria dos algoritmos de inducéo assume, pura e simplesmente, que €
conhecido um subconjunto de descricoes e pretende-se, a partir delas, induzir
a relacio existente entre o conjunto das classes e o espago de codificagéo.
Essa atividade resulta de néio existir qualquer modelo associado, nem ao
processo de obtencdo do conjunto de treinamento, nem as descrigdes
desconhecidas.

ny) A maioria desses métodos sdo puramente sintdticos: ndo usam
informacdes semAanticas sobre o dominio. Os algoritmos de indu¢fo usuais
generalizam a partir de dados, sem referéncia ao conhecimento preliminar
{("background knowledge”) [Nufiez 91]. O conhecimento preliminar pode ser
eliciado do especialista de vdrias formas diferentes, como relevinca
semantica [Mongiovi 90al, importincia relativa dos exemplos [Pires 93],
grafos de hierarquia IS-A e informagdes relativas ao custo dos atributos
[Nusiez 91]. Ele contém informacdes relativas ao dominioc, mas néo
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encontradas entre os dados. Sua utilidade est4d em facilitar o trabatho do
algoritmo de inducdo e melhorar a qualidade do conhecimento induzido. A
auséncia de conhecimento preliminar fica especialmente evidente quando ha
casos raros no conjunto de treinamento ou quando se trabalha com conjuntos
de treinamento pequenos, o que pode fazer com que coincidéncias sejam
generalizadas como conhecimento [Cirne 91al.

ns) Pelo fato de wsarem pouco ou nenhum conhecimento preliminar
relacionado com a seméntica do dominio, os métodos indutivos ndo permitem
automatizar o processo de avaliacao qualitativa de seus resultados. Em geral,
para esses métodos, apenas os aspectos quantitativos, como numero de regras
e comprimento médio de regras, e de acurdcia tém sido observados.

ng) Em geral os algoritmos indutivos néo tém tratado, ou tém tratado apenas
de uma maneira insatisfatéria o problema do ruido no conjunto de
treinamento, ruido esse que pode se apresentar na forma de "buracos”,
incerteza nas medidas dos atributos continuos e exemplos ambiguos.

n7) Um ponto negativo especifico dos métodos indutivos, que geram arvores
de decisio, é que a saida gerada pode ser pouco inteligivel, pois 4rvores de
decisdo normalmente provocam a introdugdo de condigdes artificiais as
conclusdes [Cendrowska 88].

Poder-se-ia argumentar;: se os métodos indutivos apresentam “"poucas’
vantagens e "'muitas” desvantagens, por que utiliza-los? A resposta é simples:
a esséncia dos métodos é muito boa e, se inteligentemente tratada,
explorando-se mais o intelecto do especialista e menos a sua "forca fisica’,
possibilitara a geracdo automaética de bases de conhecimento coerentes e
criveis. Portanto, qualquer esfor¢o no sentido de melhorar a qualidade dos
resultados dos métodos indutivos é compensador, fazendo com que o "pouco”
(vantagens) fique cada vez maior e o "muito” (pontos negativos) cada vez
menor.

Varios trabalhos tém sido apresentados para contornar os fatores negativos
dos métodos indutivos. Entretanto, as abordagens tém se dado de uma forma
focada em pontos especificos. Por exemplo, para diminuir a negatividade do
ponto (ny) Mizoguchi [Mizoguchi 91] propde um método misto de aquisi¢do de
conhecimento, usa um método indutivo para gerar drvores de decisao (método
automéatico) e um processo de entrevistas (método semi-automdético) para
eliciar, de uma forma gradual, os atributos do dominio. Pires [Pires 93],
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contorna os pontos (n3) e (ng) propondo novos algoritmos de inducido de
arvores de decisao baseados na teoria das evidéncias de Dempster_Shafer,
nas técnicas de segmentacdo e observando a cardinalidade do conjunto de
treinamento completo e a frequéncia relativa dos exemplos, Para contornar o
ponto negativo (ny), Nufiez [Nufiez 911 e Mongiovi [Mongiovi 90a] utilizam
conhecimento preliminar, o primeiro na forma de custo e generalizacio de
valores de atributos, enquanto que o segundo na forma de relevancia
semdntica. J4 para o ponto (ny) temos o excelente trabalho da Cendrowska
[Cendrowska 88], que gera um conjunto de regras modulares em lugar de
drvores de decisdo, e os trabalhos de Quinlan {Quinlan 871 e Mingers
[Mingers 83b] que propdem técnicas de simplificacdo de drvores de decisio.

Embora esses trabalhos tenham produzido bons resultados, eles sdo apenas
solugBes parciais para o problema como um todo. Na préatica, entretanto,
necessitamos de uma solugdo mais abrangente que enderece ao mesmo
tempo, senao todos, pelo menos a maioria desses fatores negativos.

Esta tese de doutorado busca apresentar uma solugio com tal abrangéncia.

1.3. Objetivos da tese

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 inducdo por computador, nos quais se destacam os da
familia 7DID7 (Top Down Induction of Decision Trees) {Quinlan 86,

A meta principal dos algoritmos FDIDT é mapear um conjunto de exemplos
em uma 4rvore de decisio de tamanho minimo (altura e largura).
Obviamente que, do ponto de vista puramente quantitativo, este objetivo ¢
valido, pois implica em uma base de conhecimento reduzida. Entretanto, em

geral, para serem utilizados em SBCs, os resultados obtidos pelos algoritmos

TDI'DT apresentam dois problemas criticos: um sintdtico e outro seméntico.

Os algoritmos TDIDT, por definicdo, geram sua saida na forma de uma
arvore de decisdo. As arvores de decisdo constituem um problema porque nao
equivalem a um conjunto de regras modulares, no sentido que sempre ha um
atributo presente em todas as regras. Isto permite, principalmente se
existirem atributos com um grande ntmero de valores, o aparecimento de
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anomalias, pois nem todos os valores daquele atributo sdo relevantes para a

conclusdo dos elementos de classificagio. Isto caracteriza o problema
sintético.

A drvore de decisdo gerada pelos algoritmos da familia T7DIDT é uma
estrutura despida de informacdo seméntica. Ela apenas mapeia, de forma
reduzida, o conjunto de exemplos. Devido a este fato, pode ocorrer que
condigdes irrelevantes aparecam na drvore. Isto ocorre porque, em aplicacdes
reais, raramente trabalhamos com um conjunto completo de exemplos (i. e.,
um conjunto que cubra todas as combinacdes possiveis de condigdo x classe), o
que permite o aparecimento de condigdes irrelevantes por simples
coincidéncia. Uma circunstidncia em que este problema freqiientemente
aparece é quando o conjunto de ezemplos contém casos raros (casos que
denotam classes que ocorrem apenas em pouquissimos exemplos). Este é o
problema semantico. Vale salientar que esse problema nédo é exclusivo dos
algoritmos TDIDT, dele também sofrem os algoritmos indutivos que geram
bases de conhecimento diretamente na forma de regras de producio (vide
capitulo 5). Isso porque, em ambos 0s casos, os algoritmos indutivos néao
fazem uma distincao entre condi¢des relevantes e irrelevantes.

O problema sintdtico foi apresentado por Cendrowska [Cendrowska 88} e o
semantico foi identificado durante a pesquisa que viabilizou esta tese
[Mongiovi 90al e [Mongiovi 93al. Na verdade, a questdo da relevancia, cuja
nao observancia é a causa maior da manifestacdo do problema seméantico, ja
havia sido abordada por Irving M. Copi [Copi 78]. Discorrendo sobre
analogia, Copl propde seis critérios importantes para a apreciacio de um
argumento analégico. No sexto critério, ele afirma textualmente:

"A questdo da relevincia é de suprema importancia. Um argumenio
baseado numa sé andloga relevante, referente a um sé exemplo, serd
mutito mails convincente do que um outro argumento que assinale uma
dizia de pontos de semelhanca irrelevante entre o exemplo da

conclus@o e uma por¢do de exemplos enumerados nas premissas.”

Além dos problemas sintdtico e seméantico, a grande variedade de algoritmos
generalizadores surgidos nos tltimos anos nos leva as seguintes questoes:

a) Para um dado problema qual algoritmo utilizar?

b) Como comparar ou mesmo fundir os resultados de dois ou mais algoritmos?



Capitulo 1 - Introducdo 14

¢) O algoritmo embute algum tipo de simplifica¢do ? Se ndo embute qual
técnica de simplificagéo utilizar?

d) Que tipo de restrigdes esses algoritmos impdem ao conjunto de
treinamento?

e) Usam algum tipo de conhecimento preliminar ? Se usam como obté-10?
f) Como e em que modelar o dominio para um dado algoritmo?

g) Como avaliar a qualidade semdéntica de uma base de conhecimento? Isto
é, como medir o nivel qualitativo de uma BC?

Na tentativa de responder &s questdes acima e visando uma solugio global
para contormar a maioria dos pontos negativos dos métodos indutivos, com
esta tese esperamos alcancar os seguintes objetivos:

Objetivos Principais

Estes objetivos referem-se ao aspecto seméntico dos métodos indutivos de
aquisicdo de conhecimento e constituem-se no foco principal da nossa tese.
So eles:

op1) Propor um tipo de conhecimento preliminar, e uma forma de representa-
lo, que relacione a relevdncia seméntica entre os atributos e as classes
de um dado dominio;

opg) Estudar o problema seméntico, sugerindo alternativas que permitam
contorna-lo;

op3) Propor uma solu¢éo para resolver simultaneamente ambos os problemas

(sintdtico e seméntico);

opy) Propor uma solucdo que contemple ao mesmo tempo os aspectos

sintatico, semantico de custo e generalizacao;

ops)} Propor uma forma de avaliar a qualidade seméantica de uma base de

conhecimento;



Capitulo 1 - Introducdo 15

Objetivos Secundarios

Neste conjunto temos dois tipos de objetivos: um relacionado com os aspectos
operacionais dos algoritmos indutivos e o outro referente ao uso da
relevincia seméntica em outros métodos de aquisicdo automética de
conhecimento. Embora os tenhamos chamados de secunddrios, pois néo
constituem o tema central do nosso trabalho, a realizacdo desses objetivos é
de grande importdncia para a nossa tese: os do primeiro tipo (aspecto
operacional) porque permitem materializar as idéias para alcancar os
objetivos principais, e os do segundo tipo (referentes a relevancia seméntica)
porque reforcam a importéncia do uso de relevdncia seméntica no processo de
aquisi¢do de conhecimento, independentemente do método a ser usado. Estes
objetivos sdo:

0s;) Desenvolver um ambiente de apoio a aquisicdo automdtica de
conhecimento para os métodos indutivos;

0S9) Apresentar uma forma automatica de auxilio na modelagem do dominio
para os métodos indutivos;

0s3) Estudar a viabilidade de usar a relevdncia seméntica para contornar o
problema do grande esforco computacional apresentado por alguns
métodos de aquisicdo de conhecimento, tais como:

e Modelo Neural Combinatério [Machado 901, que gera regras a partir
do treinamento de wum tipo particular de rede neural
("backpropagation”);

e Algoritmo SDL (Stochastic Decision Lists) [Gomes 92] e [Gomes 93],
que utiliza algoritmos estocasticos para gerar listas de decisdo de
complexidade limitada.

1.4 Contribuig¢ées para a area de aquisi¢do de conhecimento
O processo de aquisicdo indutiva de conhecimento, a partir de exemplos, pode

ser pensado como sendo composto de trés fases: tratamento dos dados de
entrada, algoritmos indutivos e tratamento das saidas.
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Na primeira fase, lidamos com os mecanismos de preparacio dos dados de
entrada, obtendo a tabela de exemplos e as diversas formas de conhecimento
preliminar. Para a segunda fase, devemos nos preocupar com a natureza
intrinseca dos algoritmos indutivos, observando os seguintes aspectos:
complexidade computacional, tratamento de rufdos, restricées impostas aos
dados de entrada, uso de conhecimento preliminar, incrementabilidade e
tipos de safdas geradas. Finalmente, na dltima fase devemos considerar, se
for o caso, a possibilidade de utilizar técnicas de simplificacdo e mecanismos
de composicao de resultados advindos de vérios algoritmos. Além disso, faz-se
necessaria uma anélise das saidas geradas, onde deverdo ser observados os
aspectos tamanho, acuréicia e nivel de qualidade seméntica.

Com esta tese, contribuimos para a 4rea de aquisi¢do de conhecimento nas
trés fases do processo acima mencionado, com énfase maior para a segunda.
Especificamente temos:

Primeira fase - contribuimos com um novo ambiente de apoio a aquisi¢do
automédtica de conhecimento, visando facilitar a operacionalizacdo do
processo como um todo, em particular auxiliar o usudrio na modelagem do
dominio (tabela de exemplos + conhecimento preliminar);

Segunda fase - contribuimos com a identificacdo do problema seméntico e a
proposicdo de um tipo de conhecimento preliminar, baseado nas relacoes de
relevincia seméntica entre atributos e classes, tendo sido esse conhecimento
utilizado para:

a) propor solugdes alternativas para o problema seméntico;
b) integrd-lo com outros tipos de conhecimento preliminar (custo e
generalizacdo), visando um novo algoritmo indutivo que considere ao

mesmo tempo os aspectos sintdtico, seméntico, de custo e generalizacao;

c¢) podar o espaco de busca de métodos de aquisicdo de conhecimento que
apresentam o problema da explosdo combinatdéria;

Terceira fase - contribuimos com a defini¢do de um processo de avaliagdo da
qualidade seméntica de uma base de conhecimento.

Como resultado deste trabalho tivemos a conclusdo, sob nossa orientacéo, de
quatro dissertacdes de mestrado [Cirne 92], [Vasco 93d], [Donato 94] e
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[Alexandre 94b], uma tese de nossa autoria aprovada em concurso publico
para professor Titular da UFPB [Mongiovi 93a] e 20 trabalhos, diretamente
relacionados com a tese, publicados em eventos cientificos da drea, conforme
mostra a TAB. 1.1. Além disso, orientamos a dissertacdao de mestrado [Gomes
89], que deu origem a esta linha de pesquisa.

TABELA 1.1 - Referéncias X objetivos da tese

Objetivos
Referéncia principais secunddrios
op1 | op2 | op3 | op4 | ops | os] | osp | os3
[Mongiovi 90a] F F R
[Cirne 90] F F
[Oliveira 90] P
[Mongiovi 91] F F
[Cirne 91a] F F F
[Cirne 91b] P 2 P
[Vasco 92a] P P 2 F R
[Vasco 92b] 5 P P R F
[Cirne 927 F F F
[Mongiovi 93a]* F F F F F F
[Mongiovi 93b] R F F F F R
[Mongiovi 93c] F
[Donato 93] F
[Oliveira 93] r
[Vasco 93a] R F
[Vasco 93b] F R
[Vasco 93c] F R
[Vasco 93d]* F F
[Donato 941* F
[Oliveira 94] P
[Bezerra 94a] P
[Bezerra 94b] P
[Alexandre 94a] F F
[Alexandre 94b]* F F
[Alexandre 94c] F
* - tese/dissertagdo de mestrado F - Referéncia fortemente relacionada com o objetivo

R -Referéncia razoavelmente relacionada com o objetivo P - Referéncia um pouco relacionada com o objetivo
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Forma operacional escolhida

No nosso entender, a meta principal de uma tese de doutorado consiste
em identificar e resolver um problema nfo trivial e que traga alguma
contribuicdo a drea em que estd inserido, sendo o seu desenvolvimento um
veiculo que traga para o doutorando, independéncia e capacidade gerencial
(ou de orientagdo) em atividades de pesquisa avancada. Atividades de
pesquisa essas, que levem preferencialmente & soluc¢io de problemas reais e
que, assim, tragam beneficios a sociedade, que, direta ou indiretamente, &
quem arca com 0 6nus financeiro dessas atividades. O doutorando pode
realizar esse trabalho de uma forma isolada ou pode dividir o problema em
subproblemas, de menor complexidade, resolvé-los com auxilio de alunos de
mestrado e, posteriormente, aglutind-los para resolver o problema como um
todo.

Na forma isolada, o doutorando demonstra a sua independéncia ao conseguir
apresentar solugdes para o problema proposto, que em geral sdo solucdes
focadas e freqiientemente sem experimentagdo. A vantagem desta forma é
que o mérito dos resultados é quase que exclusivamente do doutorando.
Ja na segunda forma, de carater compartilhado, o doutorando demonstra a
sua independéncia de pesquisa ao conseguir dividir o problema em
subproblemas, gerenciar (orientar) as solugbes desses subproblemas,
compatibilizando as interfaces, de forma que, no final, as solugdes das
partes formem a solugdo geral do problema. A vantagem desta segunda
forma é que, em geral, o0 doutorando pode investigar nio sé6 o foco central
do problema, mas também observar as védrias nuances periféricas,
produzindo, assim, um trabalho mais amplo sem sacrificar a profundidade.
Evidentemente, que, neste caso, o mérito dos resultados também fica
compartilhado.

Por uma questdo contextual, necessidade de orientar dissertagdes de
mestrado do curso de Pds-Graduacgio em Informatica da UFPB e, por que nao
dizer, ser esta uma forma mais agraddvel de trabalho, escolhemos a
segunda forma, i. e. a compartithada. A TAB. 1.2 mostra uma evolugéo
cronolégica do nosso trabalho, descrevendo os subproblemas e indicando as
dissertacies de mestrado, sob nossa orientacdo, diretamente com eles
envolvidas.
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TABELA 1.2 - Evolugéo cronolégica das dissertacdes de mestrado envolvidas
na solugdo dos subproblemas deste trabalho

ANO SUBPROBLEMA DISSERTACAO

89 Um sistema de aquisicio automdtica de | [Gomes 89]
conhecimento a partir de exemplos (APREND)

. Identificacdo do problema seméntico {Cirne 92]
a0 . Novo tipo de conhecimento preliminar (MR)
e . Solugdes para o problema seméntico via MR
91 (algoritmos ID3X, ADEX e IDRT)

. Solucdo dos problemas sintdtico/seméntico
(algoritmo RPRISM)

92 Definicdo e construgao da MRN [Mongiovi 93al*
(algoritmos IDRT e FRPRISM)
92 . Ambiente de apoio a aquisi¢do automética de [Vasco 93d]
e conhecimento (A4)
93 . Modelagem do dominio
{Tab. exemplos, custo e hierarquia)
93 Uso da MR no Modelo Neural Combinatério [Donato 94]
e (topologias TCROS e TCROSES)
94
93 . Uso da MRN na avalia¢ao seméntica de uma | [Alexandre 94d]
e base de conhecimento
94 . Algoritmo indutivo, abrangendo os aspectos

sintatico, seméantico, de custo e generalizacéo

* - Tese de Prof. Titular

1. 5 Importancia da tese

A drea de inteligéncia artificial experimentou nas tltimas duas décadas uma
grande evolugcao, consolidando-se como uma das grandes 4&reas da
informatica. Os sistemas especialistas sao uma significativa parte desse
contexto e, sem sombra de duvida, uns dos grandes responsiveis pela
credibilidade que hoje se tem na IA. Isso deve-se ao fato dos SEs terem saido

do laboratério para o campo, para resolver problemas do mundo real.

Além de lidar e solucionar problemas do mundo real, uma caracteristica
marcante dos sistemas especialistas é que eles conseguem justificar suas
acoes e resultados, propiciando, assim, uma grande confianga a seus
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usudrios. Evidentemente, que para um sistema especialista realizar a
contento essa tarefa de solucionar justificando, é necessario que a sua base
de conhecimento espelhe fielmente o conhecimento do(s) especialista(s) do
dominio. Portanto, é imperativo o desenvolvimento de téenicas e ferramentas
que, com um minimo de esfor¢o humano, possibilitem a construcédo de bases
de conhecimento fidedignas, sem ambigiiidades, sem contradicies e de
conteudo claro e convincente. Contribuir para a materializacio desse objetivo
é o "Para que" da nossa tese.

1. 6 Estrutura da tese

Embora a tese esteja estruturada fisicamente em doze capitulos, logicamente
pode ser vista como composta de quatro partes. Na primeira parte, capitulos
1 e 2, localizamos o nosso trabatho no contexto da aquisi¢do de conhecimento,
mais especificamente na drea da aprendizagem automética. Na segunda
parte, capitulos de 3 a 8, que representa a esséncia do nosso trabalho,
descrevemos como foram alcangados os objetivos principais propostos para
esta tese. Na terceira parte, capitulos de 9 a 11, tratamos dos objetivos
secundarios, que, apesar da denominagdo, 0s consideramos de grande
importdncia na validagdo das idéias descritas na segunda parte e, portanto,
entendemos que esses capitulos devem também compor o corpo da tese. Na
nultima parte, capitulo 12, apresentamos as conclusdes e propostas para
trabalhos futuros, Mais especificamente os capitulos tratam de:

No capitulo 2, apresentamos a idéia de protocolos de aprendizagem e
descrevemos os paradigmas da aprendizagem automética, em particular o
paradigma indutiva. Apresentamos uma classificacio para esse paradigma e
descrevemos um quadro formal de aprendizagem indutiva a partir de
exemplos.

No capitulo 3, descrevemos, de forma resumida, os métodos indutivos de
aquisicio de conhecimento , em particular os algoritmos 7TDIDT.
Apresentamos uma analise critica desses algoritmos, caracterizando os
problemas semantico e sintdtico a eles relacionados, e mostramos uma
solu¢do para o problema sintdtico, que é o algoritmo PRISM.

No capftulo 4, introduziremos o conceito de matriz de relevincia, estendemos
esse conceito para uma estrutura bem mais genérica, a matriz de relevéncia
nebulosa, e propomos um processo de construcdo dessa nova estrutura.
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No capitulo 5, para resolver o problema seméntico, apresentamos o0s
algoritmos ID3X, ADEX e IDRT, que utilizam os conceitos de matriz de
relevincia e matriz de relevancia nebulosa. Descrevemos ainda os algoritmos
RPRISM e FRPRISM, que, utilizando respectivamente os conceitos de matriz
de relevancia e matriz de relevancia nebulosa, sdo solucdes abrangentes para
resolver simultaneamente ambos os problemas (o sintético e o seméantico).

No capftulo 6, apresentamos um algoritmo que contemple ao mesmo tempo os
aspectos sintdtico, semantico, de custo e generalizagio.

No capitulo 7, descrevemos uma forma de avaliar a qualidade seméantica de
uma base de conhecimento, com e sem generalizagao.

No capitulo 8, considerando alguns dominios reais, apresentamos uma
andlise dos resultados (bases de conhecimento) gerados pelos algoritmos
abordados na tese. Para uma dada base, consideramos pardmetros tais como:
tamanho, acurdcia, nivel de qualidade, custo, presenga/auséncia de regras
inuteis, ete..

No capitulo 9, apresentamos a definicdo do A4: um ambiente de apoio a
aquisgi¢io automatica de conhecimento para os métodos indutivos.

No capitulo 10, apresentamos uma série de diretrizes e estratégias que
auxiliam na modelagem do dominio para os métodos indutivos de AC.

Particular énfase é dada ao processo de estruturacio de um exemplo.

No capitulo 11, descrevemos como, utilizando conhecimento preliminar, na
forma de matriz de relevincia, é possivel melhorar o aprendizado em um
modelo simbélico-conexionista, cuja base é o Modelo Neural Combinatério.

Finalmente, no capitulo 12, apresentamos as conclusdes e algumas diretrizes
para a continuacao deste trabalho.



2 Os Paradigmas da aprendizagem
automatica

2.1 Introducao

Como vimos no capitulo introdutério deste trabalho, a automatizacdo do
processo de aquisicdo de conhecimento passa pela drea da aprendizagem
automatica ("Machine Learning”). Vimos também que a classificagéo
proposta por Carbonell, dividindo o aprendizagem automadtica em quatro
paradigmas (Conexionista, Genético, Analitico e Indutivo), é atualmente a
mais aceita pela comumdade cientifica da 4rea. Para um melhor
entendimento desses paradigmas, em particular o indutivo (objeto da nossa
tese), alguns conceitos precisam ser previamente esclarecidos. Por exemplo, o
que é aprendizagem? Que mecanismos de inferéncia esses paradigmas usam?
Que agentes estdo envolvidos no processo de aprendizagem? Como esses
agentes se relacionam? Assim, neste capitulo, inicialmente discutiremos esses
conceitos e posteriormente abordaremos cada um dos quatro paradigmas
citados.

2.1.1 0 que é aprendizagem

Aprendizagem é um termo abrangente que tem sido usado nos mais diversos
contextos, mas nem sempre com a mesma seméntica. Isto, segundo Herbert
Simon [Simon 83], em parte, deve-se ao fato das pessoas falarem de
diferentes tipos de aprendizagem, mas a suspeita maior é que isso também
reflete a grande ambigiiidade da palavra aprendizagem. Por exemplo,
aprendemos a tabuada (um processo de memorizacéo), aprendemos a andar

22




Capitulo 2 - Os Paradigmas da aprendizagem automdtica 23

(um processo de descoberta), aprendemos linguagens (um processo de
constru¢do e entendimento, desenvolvendo a habilidade de sintetizar).
Portanto, devido ao cardter multifacetado do termo aprendizagem, a sua
definicdo é uma tarefa tao dificil quanto definir o préprio termo Inteligéncia
Artificial e, como era de se esperar, ndo vamos encontrar na literatura uma
definicdo que seja inteiramente satisfatéria. Assim, optamos por apresentar
aquelas que julgamos mais representativas e que freqiientemente sdo
citadas nos trabalhos cientificos da drea.

Como em outras dreas da IA, Marvin Minsky [Minsky 75] oferece uma
definicdo de aprendizagem humana que, embora resumida, é bastante
significativa:

"Aprendizagem é fazer mudancas titeis na nossa mente"

Herbert Simon [Simon 83] apresenta uma definicac mais focada, capturando
a esséncia da aprendizagem humana que é de particular importdncia para a
aprendizagem de méquina:

"Aprendizagem representa mudangas no sistema, que é adaptativo no
sentido de realizar, na préxima vez, a mesma tarefa, ou tarefas
stmilares, de uma forma mais eficiente e eficaz"

De forma similar & de Simon, Jaime Carbonell [Carbonell 89] afirma que:

"Aprendizagem é o resultado produzido por um processo em que se
adquire a habilidade de executar novas tarefas que ndo podiam ser
executadas antes, ou entdo executar antigas tarefas melhor (mais
rapidamente, comn maior precisdo, etc.)”

Finalmente, enfatizando a importdncia que tem a representacdo em um
processo cognitivo, Ryszard Michalski [ Michalski 86] define:

"Aprendizagem é a construcdo ou modificagdo da representagdo do que
estd sendo experimentado”

Fica claro que as definiges acima revelam tendéncias diferentes dos autores,
Minsky se preocupa com o "humano", Simon e Carbonell procuram o objetivo
eficiéncia, j4 Michalski se preocupa com a forma como a aprendizagem se
reflete no sistema. Assim, devido as vérias interpretaces que podem ser
dadas ao termo aprendizagem, consideraremos que ele ndo deve ser visto
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como um termo de significado dnico e fossilizado, e sim, como um termo de
semantica flutuante, cuja interpretacao é fun¢do do contexto, refletindo mais
0 "o que” e 0 "para que" aprender.

2.1. 2 Protocolos de aprendizagem

Implicita ou explicitamente as defini¢des de aprendizagem, apresentadas na
secdo anterior, falam na figura de um agentel aprendiz. Um outro ponto
muito importante a ser considerado num modelo de aprendizagem, que é
imprescindivel, é a figura do agente que ensina, podendo esse agente ser um
ordculo, cuja veracidade de seu conhecimento é inquestiondvel, ou um mestre,
que assume uma postura dialogante. Assim, o processo de aprendizagem tem
que ser visto como consistindo de dois ou mais agentes e um mecanismo de
relacionamento entre eles. A esse mecanismo de relacionamento dé-se o nome
de protocolo de aprendizagem. Assim, a geracdo de conhecimento e sua
evolugdo podem ser vistas como fruto de um didlogo entre os agentes
envolvidos.

Um dos trabalhos pioneiros na drea de protocolos de aprendizagem
automatica é o de Valiant [Valiant 84]. Ele defende que uma maqguina com
capacidade de aprender deve consistir de um "protocolo de aprendizagem” em
conjunto com um “procedimento de deducdo”, protocolo esse que define a
relacéo entre o "professor” e o "aprendiz”.

Boucheron apresenta a idéia de um ambiente minimo de aprendizagem,
composto de um aprendiz e um ordculo [Boucheron 88]. O aprendiz consulta o
oraculo a respeito da solucdo de um problema, e este lhe envia, de forma
gradativa, um conjunto de problemas similares resolvidos.

Na mesma linha de Valiant e Boucheron, Shinchara e Miyano {Shinohara
911 apresentam, na drea de aquisicdo de conceitos, o protocolo de
aprendizagem denominado EXEMPLOS. Nesse protocolo, o professor fornece
ao aprendiz um conjunto de exemplos positivos ou negativos do conceito a ser
aprendido. Os autores do protocolo defendem um papel mais ativo do
professor, permitindo-lhe, por exemplo, poder selecionar um pequeno, mas
representativo, conjunto de "bons’ exemplos, que se na prédtica pouco

1 Neste contexto, o termo agente significa um sistema (humano ou artificial} capaz de
produzir conhecimento e justificar suas a¢des. Devido a essas caracteristicas, um tal agente
¢é denominade racienal {Sallantin 86], [Ferneda 92] e [Nguifo 93].
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melhoram a qualidade da aprendizagem, pelo menos diminui o tempo de
duracédo do processo.

Os trés protocolos, acima descritos, se caracterizam pelo relacionamento entre
dois agente, o aprendiz e o "ensinante" (professor ou ordculo). Um protocolo
com tals caracteristicas é mostrado no ambiente de aprendizagem da FIG.
2.1. Nesse ambiente, no caso da aprendizagem automética, os papéis do
aprendiz, "ensinante” e cliente sdo desempenhados respectivamente pela
méquina, especialista e usudrio .

"“Ensinante"
a
t

m

Cliente

FIGURA 2.1 - Protocolo de um ambiente de aprendizagem.

O grande problema desses protocolos é que o eprendiz é um elemento passivo,
sem poder de argumentacdo, limitando-se apenas a aprender o que lhe é
fornecido {modelo da "escola classica”), ficando, assim, dificil de se avaliar a
qualidade da aprendizagem. A menos que se facam testes exaustivos, o que
na maioria dos casos é infactivel, esses protocolos de aprendizagem ficam
restritos apenas a solucio de problemas de andlise, em particular problemas

de diagndstico e classificacao.

Para contornar o problema acima, Philippe Reitz [Reitz 92] dotou o0 eprendiz
de um mecanismo de argumentacdo, isto é, a pedido do especialista, o
aprendiz apresenta uma justificativa para seus resultados. Assim,
analisando as explicacies recebidas, o especialista terd meios de julgar o
conteddo do que foi aprendido, podendo, se achar necessario, solicitar ao
aprendiz que faca uma reviso no que até entdo aprendeu. Devido as

contradicdes entre suas crencas e as do "ensinante”, o aprendiz também pode
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fazer espontaneamente essa revisdo. VArios autores reconheceram a
importéncia desse mecanismo de argumentagio, entre eles podemos citar os
trabalhos de [Fisher 911, [Boucheron 921, [Ferneda 92] e [Nguifo 93].

Em seu protocolo de aprendizagem, além do mecanismo de argumentacio,
Reitz faz uma distincdo entre o mestre e o ordculo, e ainda introduz um
agente "provocador”, denominado sonda. Assim, esse protocolo é composto de
cinco agentes com papéis distintos. Sdo eles: aprendiz, ordculo, sonda. mestre
e cliente. Como mostra a FIG. 2.2, o ambiente de aprendizagem MOSCAZ
[Reitz 921 define um protocolo de aprendizagem que faz interagir esses cinco
agentes.

O&.ﬁﬂaon

a
Sonda Cliente

FIGURA 2.2 - O Ambiente de aprendizagemm MOSCA

A seguir descreveremos, de uma maneira resumida e informal, o papel de
cada um dos cinco agentes da FIG. 2.2 .

Aprendiz - constréi, de forma evolutiva, uma hipé6tese para explicar
adequadamente um conjunto de pares <problema, solugdo> de um dado
dominio.

Oraculo - fornece ao aprendiz, a pedido deste ou do mestre, problemas
com as respectivas solucdes, permitindo ao aprendiz construir a sua base de

|

2 Mosca = Mestre + Qraculo + Sonda + Cliente + Aprendiz
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aprendizagem. As solugles apresentadas sdo consideradas corretas e,
conseqiientemente, irrefutaveis.

Sonda - tem um papel semelhante ao do ordculo, exceto que suas solugdes
néao sdo necessariamente corretas, podendo, conseqiientemente, ser
refutadas. Seu objetivo maior é testar o conhecimento do aprendiz, forcando-o
a argumentar.

Mestre - dialoga com o aprendiz recebendo argumentacio e enviando-lhe
criticas. Solicita ao ordculo para enviar ao aprendiz novos pares <problema,
solucdo>, permitindo, assim, ao aprendiz rever o seu conhecimento. O mestre
também aciona o sonda para avaliar o conhecimento do aprendiz.

Cliente - simplesmente submete problemas ao aprendiz e aguarda as
respectivas solucfes.

Teoricamente, o papel de cada um dos agente da FIG. 2.2 pode ser
desempenhado por um ser humano ou mdquina. Na prética, entretanto, duas
situagdes séo de particular interesse:

1. Sistemas de aprendizagem automadtica

A méquina desempenha o papel do eprendiz e 0 ser humano os demais
papéis.

2. Sistemas tutorias inteligentes

O ser humano desempenha o papel do aprendiz e a méquina os demais
papéis.

2. 1. 3 Tipos de inferéncias légicas

Por defini¢do, os agentes racionais (artificiais), mencionados na secao
anterior, sdo sistemas computacionais dotados de um mecanismo de
raciocinio. Sendo a légica simbdlica um formalismo bastante poderoso de
raciocinio, nada mais natural do que incorporar a esses agentes regras de
inferéncia légica, possibilitando, assim, automatizar o processo de raciocinio.

As trés principais regras de inferéncia 1égica, que servem como mecanismo de
base para os agentes racionais, sdo: deducdo, indugo e abducéo. Se para a
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deducdo existe uma definicdo bem precisa e formal, 0 mesmo nio acontece
com a inducdo e a abducdo. A seguir, através de idéias extrafdas de
[Firebaungh 88] e [Nguifo 931, apresentaremos uma descri¢io esclarecedora
desses conceitos.

Deducao

E um processo de raciocinio cuja conclusdo € baseada em premissas
previamente postas. Um exemplo classico de deducéo é:

Socrates é um homem, os homens sdo mortais, entdo Socrates é mortal.
De uma maneira formal em légica das proposi¢des temos:

se X é verdade e X implica ¥ é verdade, entédo Y é verdade (modus ponens), ou

X, X—>Y
¥
A deducédo preserva a verdade e é uma inferéncia de raciocinio do geral para
o particular.
Inducao

E um principio de raciocinio cuja conclusio a respeito de todos os membros de
uma classe é baseada na observagdo de apenas alguns poucos elementos
dessa classe. Por exemplo, se sabemos que:

Chico Buarque é um grande artista e tem consciéncia social

Caetano Veloso é um grande artista e tem consciéncia social

J6 Soares 6 um grande artista e tem consciéncia social
poderemos inferir logicamente que

"todos os grandes artistas tém consciéncia social”

Isto podera ou nio ser verdadeiro, no caso nio é. Em légica das proposigcdes
temos:



Capitulo 2 - Os Paradigmas da aprendizagem automdtica 29

se sempre que X é verdade 7Y é verdade, entdo X implica 7, ou

X,
X

A inducio é uma inferéncia de raciocinio do particular para o geral, apesar de
ndo preservar a verdade, é um mecanismo bastante util de generalizacio.

Abducao

E uma forma de 16gica dedutiva que prové apenas uma "inferéncia plausivel”.
Isto é, é uma heuristica no sentido de que proporciona uma conclusio
aceitéavel, consistente com as informacdes disponiveis, mas que na realidade
pode ou nio ser verdadeira. Por exemplo, vamos considerar o seguinte
sistema légico, consistindo de uma regra geral e uma proposicio especifica:

Todo adolescente tem problemas existenciais
Jodo tem problemas existenciais

entao, poderemos inferir que "Jodo é um adolescente”. Essa afirmacio, como
na inducédo, pode ou néo ser verdadeira. Em légica das proposi¢des temos: se
X implica ¥ é verdade e Y é verdade, entdo X é verdade, ou

X277
X

Embora nédo preserve a verdade, através da teoria das probabilidades e
técnicas de estatistica, a abducdo pode fornecer a inferéncia mais provavel
entre as muitas possiveis.

2.2 O Paradigma conexionista

Consiste de modelos baseados em redes neurais artificiais. As redes neurais
artificiais funcionam tentando imitar diretamente a maneira pela qual o
cérebro humano trabalha. Entdo, nada mais natural que as redes neurais
aprendam de maneira analoga ao cérebro, isto é, o aprendizado é feito
através de alteracdes na rede [Soucek 89]. A apresentacdo de padrdes
entrada/safida, sem nenhuma preocupa¢ido em definir o processamento que
transforma a entrada na saida, é suficiente para ensinar uma rede.
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A FIG. 2.3 mostra um ambiente de aprendizagem para os métodos
conexionistas. Nesse ambiente, o aprendiz aprende a resolver um problema,
proposto pelo cliente, construindo hipéteses a partir de pares <problema,
solugdo> (exemplos) fornecidos pelo ordculo. Durante a aprendizagem o
usudrio néo tem meios de influenciar no comportamento do sistema, exceto
pela escolha dos exemplos e dos parametros da rede, que, geralmente, sdo
previamente fixados.
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FIGURA 2.3 - Um Ambiente de aprendizagem para o paradigma conexionista

Um dos maiores inconvenientes da abordagem conexionista é que esses
sistemas ndo conseguem explicitar a linha de raciocinio utilizada na solugéo
de um problema. Em alguns tipos de redes neurais, onde 0s elementos de
processamento (neurénios) representam conceitos, é possivel obter uma base
de conhecimento explicita [Machadoe 89]. Este procedimento caracteriza uma
forma de aquisi¢do automatica de conhecimento.

2.3 O Paradigma genético

Este paradigma tem como eixo os algoritmos genéticos, que se baseiam na
teoria da evolug@o e selecdo natural de Darwin [Goldberg 89]. Esses
algoritmos, introduzidos pelo grupo de John Holland [Holland 751, na
Universidade de Michigan, partem de uma populacao de individuos para
produzir uma populagdo melhor adaptada a um dado meio. As variacdes
das descrigbes de conceitos correspondem a individuos de uma mesma
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espécie, e combinagdes destes individuos sdo testadas contra uma funcdo
objetivo (critério de sele¢do). Os algoritmos genéticos codificam uma busca

paralela através do espago de conceitos, onde cada processo tenta maximizar
a fungéo objetivo.

Neste paradigma, o ambiente é geralmente representado, através de suas
entradas e saidas, por cadeias de simbolos de comprimento fixo, em um
alfabeto {0, 1, #}, onde 0 indica auséncia em uma posigdo, 1 a presenca e #
o desconhecido ou (0 ou 1). Essa cadeia, comumente chamada de
cromossomo, serve de material genético que sofre mutagdes (alteracdes
aleatérias nos valores das posi¢des) resultantes da aplicagdo de operadores
genéticos [Austin 901.

Neste paradigma, a qualidade dos resultados depende fortemente de um
grande nimero inicial da populagdo e seu uso é conveniente apenas quando o
espago de hipdteses é muito grande, néo estruturado e que o custo do teste
das hipdteses é relativamente baixo.

Um ambiente de aprendizagem para o paradigma genético é similar ac dos
métodos conexionistas, conforme mostrado na FIG. 2.3.

2.4 O Paradigma analitico

O paradigma analitico, chamado por alguns de paradigma dedutivo, é
baseado em aprendizagem a partir de poucos exemplos e um substancial
conhecimento do dominio em questdo. Utiliza experiéncia de problemas
passados para guiar quais cadeias dedutivas percorrer quando da resolugdo
de novos problemas, ou para fornecer regras de controle que tornem mais
eficientes as pesquisas do dominio.

Segundo [Nguifo 93], os métodos que seguem o paradigma analitico podem
ser classificados em baseados em casos (CBL: Case-Based Learning) e
baseados em explanacoes (EBL: Explaination-Based Learning).

2.4.1 Métodos baseados em casos
Os métodos baseados em casos, ou também conhecidos como baseados em

analogia, se baseiam na transferéncia de conceitos de um objeto (base) para
outro (meta), a partir da informagio que eles sdo semelhantes. Assim, a
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solugédo de um problema (meta) consiste na busca das informacdes adequadas
utilizadas na solugdo de outros problemas similares (bases). Obviamente, é
necessario muita heurfstica para saber, entre outras coisas, o seguinte:

a) qual a base mais adequada?

b) que conceitos devem ser utilizados dentre os disponiveis?
¢) como obter as propriedades analégicas?

d) como transferir essas propriedades entre a base e a meta?

e) como interpretar o resultado do problema proposto a luz das propriedades
definidas?

O processo de aprendizagem por analogia, em geral, é construide a partir dos
trés mecanismos basicos de inferénecia: indug¢do, abducdo e dedugdo. Num
primeiro passo, a inducao e a abdugac podem ser usadas para se obter a base
mais adequada (item (a)), os conceitos pertinentes (item (b)) e as
propriedades analégicas (item (c¢)). Numa segunda fase, a deduc¢éo sera usada
para mapear a solucfo do problema andlogo escolhido, a base, para a solucéo
do problema proposto, a meta (item (d)).

De uma forma simplificada, conforme mostra a FIG. 2.4, um ambiente de
aprendizagem tipo CBL se limita 4 uma troca de mensagens entre o aprendiz
e o cliente. O cliente transmite um problema ao aprendiz e este lhe retorna
uma solugdo, que nada mais é do que a solugdo de um problema analogo ao
proposto.
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RAXAXXAXRXEAXXAEX KX K KR KKK x R K X R K XK XK MK MR K A
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FIGURA 2.4 - Um Ambiente de aprendizagem para um CBL.
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Um exemplo do wuso dessa técnica, e que procura responder ao
questionamento acima, pode ser encontrado em um sistema de agentes
racionais proposto por [Py 92]. Py decompde o processo de analogia em trés
fases: a busca da dependéncia entre a meta e a base (itens (a), (b) e (c)), a
busca da similaridade (item (d)) e a avaliagio da inferéncia (item (e)).

2.4.2, Métodos baseados em explanacdes

Os métodos baseados em explanacgoes utilizam um tipo de aprendizagem onde
a generalizagdo deve ser justificada por explicac¢des. Eles explicam porque um
dado exemplo é um elemento de um conceito, sendo o resultado da
aprendizagem a descricio de um ou mais conceitos. E um tipo de
aprendizagem supervisionada, semelhante a de um professor que fornece
exemplos de um novo conceito a seus alunos. A inferéncia é fundamentada na
explicacdo das observacdes, sendo este um tipo de raciocinio dedutivo e
baseado no conhecimento do dominio que estd sendo tratado.

A aprendizagem EBL consiste de uma fase de explicagdo (utilizando o
mecanismo de dedugdo), seguida eventualmente de wuma fase de
generalizacdo (utilizando o mecanismo de indugéo ) que permite atualizar o
conhecimento até entéo aprendido.
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FIGURA 2.5 - Um Ambiente de aprendizagem para um EBL

A FIG. 2.5 mostra um ambiente de aprendizagem para os métodos tipo EBL.
Nesse ambiente, sob o comando do mestre, 0 sonda envia um par <problema,
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solugiio> ao aprendiz, que vai procurar uma explica¢do para a solucdo do
problema e a transmite ao mestre. A luz das criticas recebidas do mestre, o
aprendiz faz uma revisao de seu conhecimento.

Dois sistemas que usam a abordagem EBL sdo LEX [Mitchell 86] ¢
PRODIGY [Minton 90]. Um dos maiores inconvenientes desses sistemas é
que exigem uma defini¢do prévia dos conceitos a serem aprendidos.

2.5 O Paradigma indutivo

Abusca de padrdes para uma colecio de observagdes aparentemente caéticas,
ou a procura de uma descrigcio geral para um conjunto de alguns poucos fatos
dispersos, tem sido um tépico de pesquisa fascinante e de grande interesse. A
partir de meados da década de oitenta, o dominio dessa técnica ganhou
também uma grande importincia pratica, visto ser ela a chave para
impulsionar o processo de aquisicdo de conhecimento, em particular o
automatico. Aquisi¢ao essa que, apesar dos avancos experimentados pela
drea, ainda se constitui no gargalo do processo de desenvolvimento de
modernos sistemas ditos inteligentes. O dominio dessa técnica é alcangado
por um processo denominado de aprendizagem indutiva, que é um dos tépicos
centrais da aprendizagem automética,

Além de possibilitar a automacio do processo de aquisi¢do de conhecimento,
os métodos indutivos podem ainda ser utilizados para refinar bases de
conhecimento previamente desenvolvidas por especialistas humanos,
utilizando técnicas manuais ou semi-automaticas. Nessas bases, os
programas indutivos podem detectar e retificar inconsisténcias, remover
redundéncias, cobrir lacunas, ou ainda, simplificar regras {processo de
generalizagdo).

Basicamente, existem dois modos de utilizar os programas indutivos: como
uma ferramenta interativa de aquisicdo de conhecimento a partir de
exemplos, ou como parte de um sistema de aprendizagem automadtica. No
primeiro, o usudrio fornece os exemplos de treinamento e exerce um rigido
controle no uso do programa. No segundo modo, um programa indutivo é um
componente de um sistema integrado de aprendizagem, onde os outros
componentes geram os exemplos de aprendizagem. Um exemplo desse
segundo modo é o sistema de aprendizagem LEX para integragdo simbélica
[Mitchell 86].
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2. 5.1 Classifica¢do da aprendizagem indutiva

Do ponto de visto pratico, tal como auxiliar na formacido de uma base de
conhecimento, a aprendizagem indutiva pode ser classificada em dois tipos:

aprendizagem a partir de exemplos e aprendizagem a partir de observagoes
(vide FIG. 2.6).

Aprendizagem indutiva

Exemplos Cbservagdes
Instancia-classe Parte-global
Orientado Orientado
a dados a modelos

FIGURA 2.6 - Classificag¢io dos sistemas de aprendizagem indutiva

Aprendizagem a partir de exemplos

Na aprendizagem a partir de exemplos, também conhecida como aquisicio de
conceitos, as observacies (exemplos) séio caracterizacoes de objetos (situagdes,
processos, etc.) pré-classificados por um "professor’ em uma ou mais classes
(conceitos). Cada hipétese induzida pode ser vista como um conjunto de
regras de reconhecimento de um conceito, tal que se um objeto satisfaz uma
dessas regras, entdo ele representa esse conceito. Por exemplo, uma regra de
reconhecimento do conceito "filésofo” poderia ser:

"um homem que medita bastante, vive aparentemente tranqiiilo e é
indiferente aos preconceitos e convengoes sociais é um filésofo”

Conforme mostra a FIG. 2.6, na aprendizagem indutiva a partir de exemplos,
h4 dois tipos de generalizagao: parte-global e instancia-classe.
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Na generalizacéo parte-global, o objetivo é conceituar um objeto a partir de
exemplos que representam partes do objeto. Por exemplo, o sistema SPARC
[Dietterich 86] se utiliza de indugéao parte-global para gerar regras.

Instancia-classe caracteriza um sistema de aprendizagem que induz uma
descrigdo geral de uma classe quando informamos uma cole¢io de instancias
(ou exemplos) daquela classe. As instdncias podem ser representacdes de
objetos fisicos, sons, imagens, a¢des ou sintomas, por exemplo.

A generalizacdo instancia-classe permite duas formas de se chegar as
descri¢des gerais de um objeto: orientada a dados ("data-driven") e orientada
a modelos ("model-driven") [El-Khomi 88]., Nos métodos orientados a dados, o
conjunto de treinamento nao possui, a priori, nenhuma descricdo geral das
classes envolvidas. J4 nos métodos orientades a modelos, o conjunto de
treinamento passou previamente por um processo de generalizagdo. Esse
processo, por exemplo, pode ser o fornecimento de regras obtidas de uma
forma cognitiva. O programa INDUCE [Dietterich 81] se utiliza de um
método orientado a modelos para generalizar regras.

Aprendizagem a partir de observac¢des

Na aprendizagem a partir de observagdes, conhecida como generalizacéo
descritiva ("descriptive generalization”), a meta é determinar uma descricédo
geral (uma lei) caracterizando uma coleg@o de observagdes, ou seja, produzir
descrigdes especificando as propriedades dos objetos pertencendo 4 uma certa
classe. Por exemplo, observando-se que os grandes pintores renascentistas
Leonardo da Vinci, Boticelli e Michelangelo eram italianos e que o pintor
renascentista René d’Anjou era francés, poderemos concluir que:

"A maioria dos grandes pintores renascentistas eram italianos”

Assim, em contraste com a aquisi¢do de conceitos, que induz hipéteses para
classificar objetos em classes, a generaliza¢do descritiva produz descrictes
que especificam propriedades de objetos pertencendo a uma certa classe.

Restringiremos o escopo deste trabalho aos métodos automaticos indutivos a
partir de exemplos, devido a sua maior aplicabilidade & aquisi¢do de
conhecimento para sistemas baseados em conhecimento. Portanto, a partir de
agora, toda referéncia a aprendizagem automética indutiva far-se-4
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especificamente aos métodos baseados em exemplos (generalizag¢do orientada
a dados).

A FIG. 2.7 mostra um ambiente de aprendizagem para os métodos indutivos.
Nesse ambiente, o ordculo (especialista e/ou engenheiro do conhecimento)
envia ao aprendiz um conjunto de pares <problema, solucdo> e este tenta
induzir uma hipétese capaz de explicar esse conjunto de pares.

a
Cliente

FIGURA 2.7 - Um Ambiente de aprendizagem para o paradigma indutivo

2. 5.2 Aprendizagem indutiva a partir de exemplos

O processo da aprendizagem indutiva pode ser visto como a pesquisa de uma
descrigdo geral plausivel (assertiva indutiva) que explica o conjunto de dados
de entrada (os exemplos) e é til para prever a classificagdo de novos
exemplos,

Para um dado conjunto de exemplos existe, potencialmente, um numero
infinitamente grande de hipé6teses suscetiveis de explicar esses exemplos.
Assim sendo, na aprendizagem indutiva, além dos exemplos, é necessario
fornecer um conjunto de restrigoes objetivando reduzir esse nimero
infinitamente grande de escolhas possiveis a uma tGnica hipdtese, ou a um
pequeno conjunto das hip6teses mais favordveis. Essas restrigbes poderdo ser

de carater geral ou especificas do dominio.
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As restricbes de cardter geral, independentes do dominio, sdo incorporadas
aos préprios algoritmos de aprendizagem. Por exemplo, entre as hipéteses
possiveis, o algoritmo poderia escolher a mais "curta", que no caso das
4rvores de deciséo corresponderia escolher a 4rvore de menor nimero de nés.

As restricdes especificas, sdo informacdes adicionais a respeito do dominio,
que sao fornecidas aos algoritmos indutivos juntamente com os exemplos. De
posse dessas informacoes, o algoritmo podera escolher, por exemplo, a
hipétese mais "econémica”, ou se for o caso a de "melhor” significado. Esse
conjunto de informactes dependentes do dominio, previamente fornecido aos
algoritmos, é denominado de conhecimento preliminar ("background
knowledge").

Ao processo de aprendizagem indutiva, a partir de exemplos, baseado em
algoritmos que nao utilizam conhecimento preliminar dd-se o nome de
aprendizagem por inducao empirica.

2.5.2.1 Representacdo de conceitos, exemplos e conhecimento
preliminar

Num sistema de aprendizagem indutiva, os exemplos e o conhecimento
preliminar (quando for o caso) sdo a entrada do sistema e os conceitos a
safda. Essas entradas e saidas sdo objetos que devem ser descritos em uma
certa linguagem, podendo essa descrigdo ser classificada em superficial ou
estruturada [Michalski 83].

Na descricdo superficial, também conhecida como descri¢do de atributos,
apenas as propriedades globais dos objetos sdo especificadas. Por exemplo, na
descricdo de um automével poderiamos listar seu custo, modelo, fabricante,
ano, etc. Nenhuma estrutura interna dos objetos é apresentada, podendo a
descricdo dos atributos ser facilmente expressa em uma linguagem baseada
na légica proposicional.

Na descri¢do estrutural, por outro lado, os objetos séo vistos como estruturas
consistindo de véarios componentes, onde descrevem-se ndo apenas esses
componentes mas também o relacionamento entre eles. Por exemplo, na
descricdo estrutural, um automével pode ser representado em termos de
motor, carroceria, cabine e rodas, bem como uma descrigdo das relagdes
existentes entre esses componentes. Uma descrigdo estrutural pode ser
expressa em ldégica dos predicados, onde cada componente ¢é descrito
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globalmente através de varidveis e predicados undrios, e as relacdes entre
componentes podem ser expressas como funcdes e predicados k-4rios.

Um método de aprendizagem que usa uma linguagem baseada na descricdo
de atributos tende a ser relativamente eficiente e facil de implementar, mas
fica limitado no seu poder de expressividade, dificultando, assim, o seu uso
em varias aplica¢des do mundo real. Por outro lado, um método que usa uma
linguagem baseada na descrigdo estrutural, embora permite representar
objetos de estruturas complexas e relagbes entre esses objetos, ou seus
componentes, tende a ser bastante ineficiente e apresentar grandes
problemas de implementacao.

Em funcdo das facilidades apresentadas pelas linguagens baseadas na
descricdo de atributos, a grande maioria dos sistemas indutivos tém utilizada
essa linguagem na representa¢io de suas entradas e saidas. Entretanto, vale
ressaltar que ultimamente vem existindo uma tendéncia no sentido de
também se construir sistemas indutivos que utilizam linguagens de descri¢do
estrutural. Esse é o caso, por exemplo, dos sistemas tipo ILP (Inductive Logic
Programming) [Muggleton 92], onde a linguagem de descrigdo é a da
programacdo em logica.

Representacio dos exemplos

Na maioria dos trabalhos de aprendizagem indutiva a partir de exemplos, as
classes (conceitos) sdo descritas por um conjunto de caracteristicas (atributos)
e 0 processo de aprendizagem se baseia nessa informacgio sobre as classes.
Por sua vez, cada caracteristica pode assumir um conjunto de valores que,
conforme o tipo desses valores, pode ser classificada em nominal, linear ou
estruturada {Michalski 83].

e nominal - em que o conjunto de valores é definido por um conjunto de
simbolos, ou nomes independentes. Por exemplo, o atributo COR pode

assumir os valores {verde, branco, vermelho}.

e linear - quando o conjunto de valores é totalmente ordenado, podendo
esses valores ser continuos, por exemplo no caso do atributo
TENPERATURA, ou discretos, como seria no caso do atributo IDADE.
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* estruturada - o conjunto de valores é dividido em subconjuntos
disjuntos e a cada subconjunto estd associado uma hierarquia de
generaliza¢do, representada através de uma A4rvore. Um né, nessa
drvore, representa um conceito mais geral do que os conceitos
representados pelos nés filhos. Por exemplo, o atributo FORMA contendo
os valores {tridngulo, quadrado, pentdgono, circulo, elipse},
representado pela drvore

(FORMA, (tridngulo, quadrado, pentdagono, circulo, elipse))
poderia ser decomposto em
(FORMA, (POLIGONO, CONICA))

onde: (POLIGONO, (triangulo, quadrado, pentdgono))e
(CONICA, (cTrculo, elipse))

Assim, considerando-se que , para um dado dominio, existe:

e um espago cartesiano de atributos A =AxApx ... Aty em que di é o

atributo de ordem

¢ um conjunto de classes a ser aprendidas £ ={E;,E,, ..., Engh;
¢ uma relacgio, R, entre o espaco dos atributos e o conjunto das classes
R AxE

Definimos um conjunto de treinamento, (C7}, como sendo wm subconjunto da
relagdo R. Portanto, um exemplo, que é um elemento do €7, nada mais é do
que um conjunto de pares atributo-valor, ao qual estd associado uma classe,

ou
exemplo = ({(1; = vig) | AjeA e vyeCylAD ), ;)
onde Cy(A;) representa o conjunto de valores de 4;e 'Eje‘E.

Na prética, para avaliar o conhecimento induzido a partir do (7,
freqiientemente utiliza-se um conjunto de teste (CZg), que é definido de forma
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andloga ao C7. Esses dois conjuntos sdo partes de um conjunto maior,

denominado tabela de exemplos que, obviamente, também é um subconjunto

de &,

A essa forma de descrever os exemplos, baseada na légica proposicional, d4-se
o nome de linguagem de atributos valorados , "attribute-values language” em
inglés.

Representacio do conhecimento induzido

A representacdo do conhecimento induzido a partir de exemplos, depende do
tipo de algoritmo de aprendizagem utilizado. Objetivando proporcionar ao ser
humano uma melhor interpretacio do conhecimento gerado, a maioria dos
algoritmos indutivos utiliza uma representagdo simbélica para esse
conhecimento. As formas mais utilizadas de representacao simbélica sao:

e Regras do tipo "se <premissa> entdo <conclusdo>", em que a
<premissa> é formada por uma conjuncio de condigdes (pares atributo-
valor) e a <conclusdao> representa um elemento de classificacédo
(classe). Esta é uma das formas mais legiveis para o ser humano.

s Arvores de decisdo, sdo arvores nas quais o teste associado a cada
né corresponde a um atributo ¢ a cada ramo da drvore esta associado
um valor especifico do atributo. As folhas representam as classes.

¢ Listas de decisado - sdo listas de pares

(Pl’ L), (PE’ Epy ..., (Pm Ey)

onde cada p; é uma premissa, cada Z; é uma classe e a premissa py, €
sempre verdadeira. Cada elemento de uma lista ¢ interpretado como
uma regra do tipo "se ... entdo... sendo’, assim uma lista de decisédo ¢
vista como um conjunto ordenado de regras, ou seja "se p; entdo Z;

sendo sepy. . .sendo L,".

Embora seja possivel converter uma forma de representacdo para qualquer
uma das outras, apenas a conversdo de drvore de decisdo para regras se
constitui numa tarefa trivial. As demais conversdes, além de ndo serem
simples, podem produzir resultados de dificil entendimento ao ser humano.
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Representacao do conhecimento preliminar

De um modo geral o conhecimento preliminar pode ser expresso de trés
formas: caracteristicas de atributos e/ou exemplos, funcoes de valores de
atributos e relacées, podendo essas relagdes ser entre valores de um mesmo
atributo, ou atributos distintos, ou entre classes e pares atributo-valor.

Na primeira forma, uma ou mais caracteristicas a respeito dos atributos ou
exemplos sdo descritas. Por exemplo, poderiamos ter a descricdo do custo de
cada atributo e/ou a importdncia de cada exemplo no conjunto de
treinamento.

Na segunda forma, o conhecimento preliminar consiste na criacdo de novos
atributos e, para cada exemplo do conjunto de treinamento, os valores desses
novos atributos serdo func¢do dos valores que os antigos atributos assumem
para esse exemplo [Lavrac 94].

Para a terceira forma, podemos distinguir trés tipos de relacées:

e relacdo entre valores de um mesmo atributo - o conhecimento
preliminar corresponde a descrigao estrutural dos atributos, conforme
vimos anteriormente ("representacdo dos exemplos");

e relacao entre valores de atributos distintos - igualmente a segunda
forma, o conhecimento preliminar consiste na criacdo de novos
atributos, sendo que agora os tnicos valores que os novos atributos
podem assumir sdo verdade ou falso (se, no exemplo, os valores dos
atributos correspondentes satisfazem ou ndo a relacdo), i.e., as
relagdes sdo fungdes booleanas.

e relacdo entre classes e pares atributo-valor - neste tipo de
conhecimento preliminar descreve-se a importdncia (relevancia
seméntica) que cada par atributo-valor tem na conclusdo das classes,
sendo a estrutura de matriz uma forma de representar essa relagéo
[Mongiovi 90al.
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2.5.1. 2 Fundamentacao légica da aprendizagem indutiva

Nao havendo um consenso na definicdo formal de um quadro de
aprendizagem indutiva a partir de exemplos, a descricdo que apresentaremos
nesta secdo estd baseada em trés trabalhos significativos, [Muggleton 92],
[Kietz 93] e [Lavrac 94], que, embora diferem nas particularidades e
simbologia, no geral convergem para uma mesma idéia.

Para um dado dominio 7, um sistema de aprendizagem indutiva, a partir de

exemplos, recebe como entrada um conjunto de exemplos g, representados em
uma linguagem Lg, e possivelmente um conhecimento preliminar B a

respeito do dominio P, descrito em uma linguagem Lz O conjunto ¢ é

constituido de dois subconjuntos. O conjunto dos exemplos positivos et, que
descrevem o conceito a ser aprendido (conceito-meta) e o conjunto dos
exemplos negativos £ que sdo os contra-exemplos desse conceito-meta.

A tarefa do sistema de aprendizagem consiste em induzir uma hipétese H,
em uma linguagem Lg;, que juntamente com B explique os exemplos de €.

Como usualmente existe mais de uma hipétese nessas condigdes, é necessério
definir, em Lg4 uma relacdo de ordem de preferéncia que possibilite escolher

a "melhor” hipédtese .

Assim, um sistema de aprendizagem indutiva a partir de exemplos pode ser
definido como segue:
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Dados:

» 0 nome do conceito C a ser aprendido;

e um conjunto ndo vazio de exemplos ¢ = ete" de (, em L, onde e+ &
o conjunto ndo vazio de exemplos positivos e & é o conjunto
possivelmente vazio de exemplos negativos;

» um (possivelmente vazio) conhecimento preliminar B em £g;

e uma linguagem £ 4; de descrigéo de hipéteses;

e uma relacdo de ordem de preferéncia < em L4

Encontrar: uma hipétese (descrigdo de C) Hc L4y, tal que:

i} Veeet, BUH | == e, 1. e., H 6 completa, cobrindo todos os exemplos

Positivos;

1) Veeeg", BUH | 2= e, 1. e., H{ é consistente, ndo cobrindo nenhum

exemplo negativo;

iti) VH* satisfazendo (i) e (ii), H<H*, i. e., de todas as solucdes

satisfazendo as condicdes acima H é a melhor com relagdo a <.

As condicdes de completude (i) e de consisténcia (iz) constituem a
fundamenta¢do légica dos algoritmos de aquisicdo de conceitos a partir de
exemplos.

Em um sistema de aprendizagem de muiltiplos conceitos {¢;, ¢35 ..., ¢,), para
cada conceito ¢; o conjunto ¥ ( e+ é formado por todos os exemplos de ¢;,
enquanto que o conjunto - (g7;) é formado por todos os contra-exemplos de ¢;,

que sao os exemplos de todos o0s conceitos, exceto os de ¢;, ou seja

g€ =gy = ue“'j
2
J
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E importante observar que os sistemas que lidam com dados imperfeitos
(ruido), de uma certa forma relaxam as condigdes de completude e
consisténcia. Por exemplo, se um paciente apresenta duas doencas (confirma
duas classes), seu quadro sintomdtico deve satisfazer a descricio das duas
doengas e, portanto, neste caso, a condicédo de consisténcia ndo se verifica. A
FIG. 2.8 mostra as quatro possiveis situacoes de completude e consisténcia de

uma hipétese induzida [Lavrac 93].

H: completa, consistente
(" cobre(H £ ™
v,

" cobre(H, £ R
g

FIGURA 2.8 - Possiveis situacdes de completude e consisténcia de uma

hipétese induzida.

H: mcompleta, consistente

/catire(H £ )
o

_______ 1

H: incompleta, mconsistente
(cabre(H £

sl e 1




3 Os Problemas SIntatlco e semantlco

3.1 Inducéo em arvores de decisdo

Grande parte das solugdes propostas para fazer inducio por computador
geram como resultado uma Arvore de Decisdo (A7), um formalismo bastante

conhecido e utilizado para representar conhecimento classificatério.

3.1.1 Arvores de decisio

Uma A% é uma arvore onde as folhas sdo os elementos de classificagéo (i. e,
as classes), 0s ndés nao-terminais representam os atributos dos fatos concretos
observados no mundo real e os ramos denotam os valores destes atributos.
Ela é construida de forma que, ao percorrer ¢ caminho da raiz para uma
das folhas, identificamos condigdes (pares ATRIBUTO = valor) suficientes
para classificar a fotha.

CURRICULO-E-BOM

sim nao

ACEITA \
CANDIDATO ENTREVISTA-CONVINCENTE i
sim nﬁo\
ACEITA RECUSA
CANDIDATOQO CANDIBDATO

FIGURA 3.1 - Exemplo de uma AP

46
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Por exemplo, na AP da FIG. 3.1, as condi¢bes CURRICULO-E-BOM = ndo e

ENTREVISTA-CONVINCENTE = sim sdo suficientes para afirmar que o candidato
sera aceito.

H4 vérias técnicas de aprendizagem automdtica que permitem a construcéo
de ADs a partir de conjuntos de treinamento (C'7s). Na inducdo de 4rvores

de decisfo, um elemento do (7 geralmemte representa um exemplo ou

evento do mundo real e é descrito como uma colecdo de condicdes, a qual esta
assoclada uma classe. A maior parte dos algoritmos de inducdo que sdo
baseados em ADs fazem parte da familia TD/DT [Quinlan 86]. Estes
algoritmos séo caracterizados por construir a 49D da raiz para as folhas. Eles
fazem a diviséo sucessiva do conjunto de treinamento usando o melhor (por
exemplo, 0 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 udnica classe) [Van de Vilde 89].

Mapeamento em Regras

E comum mapear 4rvores de decisdo em regras, para possibilitar o uso
de ferramentas baseadas em regras para construcdo de $BCs. Além do
mais, o uso de regras facilita a explanacdo, pois ndo é mais necessario
mostrar toda a A7 quando uma explicacdo for solicitada. Quando utilizamos

regras, apenas aquelas utilizadas séo exibidas.

O mapeamento de uma AP em regras pode ser feito de forma trivial. Sao
construidas tantas regras quantas folhas houver na 4rvore. Cada folha é o
consequente de uma regra que tem como antecedente a conjuncdo dos pares
"NO = ramo” encontrados no caminho que vai da raiz 2 folha em questao.
Note que nem sempre ha um mapeamento que transforme um conjunto de
regras em uma 47 (maiores detalhes na segéo 3.3).

Neste trabalho, frequentemente usaremos regras mapeadas de ADs porque,
devido a possibilidade de nomea-las, é mais facil desenvolver nossa
argumentagdo com as regras do que com a 4rvore propriamente dita.
Entretanto, a argumentacdo ndo perde generalidade, pois as regras obtidas
trivialmente de uma dada A7 nada mais sdo do que uma outra forma de

representar a arvore.
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Algoritmos que geram Arvores de decisio

H4 duas abordagens usadas pelos métodos de indugfo orientados a dados
que usam APs: a incremental e a TDIDT.

Os algoritmos incrementais funcionam transformando a 4D, inicialmente

vazia, a cada exemplo obtido. Como exemplos de métodos incrementais temos
o 1D4 [Schlimmer 86], o ID5 [Utgoff 88], o ID5R [Utgoff 89] e o IDL [Van de
Vilde 89]. Uma andlise das condigbes em que o uso desses algoritmos &
favoravel é apresentada em [Bezerra 94a] e [Bezerra 94b].

Para os algonitmos 7DIDT, é necessério que todos osexemplos estejam
disponiveis a priori. Eles geram a A7 recursivamente, da raiz para as

folhas, escolhendo, a cada passo, o "melhor" atributo. Os algoritmos
TDIDT mais famosos s40 0 ID3 [Quinlan 83], 0 C4 [Quinlan 871 e 0 CART
[Breiman 84].

O problema sintatico (veja se¢do 3.3) provém do uso de ADs como forma de
representar o conhecimento adquirido. Portanto, tanto os algoritmos
immcrementais quanto os 7DIDT dele sofrem, embora a forma pela qual eles

constroem a drvore sgja diferente, J& o problema semdéntico (veja secao
3.2), pode ser tdo bem resolvido tanto pela abordagem 7TDIDT quanto pela

incremental. Devido a isto, por simplicidade, trataremos apenas dos
algoritmos 7DID7T no restante deste trabalho.

3.1.2 A Familia de algoritmos TDI'DT

Os diversos algoritmos da familia ZDI'DT constroem ADs para tarefas de

classificac@o. Estas 4rvores sdo construidas a partir da raiz, descendo até as
folhas. Dai o0 nome TDIDI.

O conhecimento representado nas 47Ps permite classificar objetos ou
situacies em classes. De posse da tabela de exemplos (conjunto de exemplos
que descrevem situacdoes do mundo real), o engenheiro de conhecimento
obtém o conjunto de treinamento usando parte dos exemplos dessa tabela.
O (T é usado para gerar a AD. Os exemplos restantes constituem o conjunto

de teste, que é usado para avaliar a 49D obtida.
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A tabela de exemplos pode ter diferentes origens. Ela pode vir de uma base
de dados existente (por exemplo, um fichdrio médico com o quadro histérico
de varios pacientes). Alternativamente, o0s exemplos podem ser um conjunto
tutorial cuidadosamente preparado por um especialista (por exemplo, os
casos classicos de um determinado dominio).

Cada exemplo estd definido por um conjunto de condicdes (pares ATRIBUTO =
valor) e o valor da classe correspondente. Cada atributo 4; pode assumir um

numero finito de valores vy; ..., Vi Obviamente, o niimero de atributos

também é finito.

Cada né nao-terminal de uma A7, 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 é rotulada com a classe que descreve os
exemplos, que contém os pares ATRIBUTO = valor do caminho que liga a
folha a raiz.

3.1.2.1 Procedimento geral

Os algoritmos TDIDT comegam com uma AP vazia, que §é expandida
gradualmente até classificar todos os exemplos do C7. O procedimento geral é
o seguinte [Castifieira 901:

DADOS um conjunto de treinamento 7;
uma condicao de parada t(D} e

uma funcdo de avalia¢do aval(D, a)

SE todas as instdncias em 9 satisfazem a condi¢éo de término t(D)

ENTAO RETORNE o valor da classe
SENAO PARA CADA atributo 4, CALCULE o valor da fung&o aval(?), a)

SEJA 4,, 0 atributo que possui o melhor valor de aval(D, a)
DIVIDA o conjunto D em subconjuntos com valores Uy, ..., Uy, A0
atributo a,,

APLIQUE recursivamente o algoritmo a cada subconjunto de
treinamento Dg (I £ K< ny)
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O critério de parada ¢t pode ser definido tanto para construir 4PDs que
classificam todos os elementos do conjunto de treinamento em domintos
deterministicos, quanto para decidir pela ndo expansao da 4rvore quando
os exemplos fornecidos forem insuficientes. A fun¢do de avaliagio aval
denota quido bom é um atributo, no sentido do atributo levar & menor
AD possivel. Varias fungdes de avaliagdo foram propostas, visando obter
ADs tdo pequenas quanto possivel. Temos o cdlculo de entropia, a qui-
quadrado, a estatistica G, o indice de diversidade GINI, a medida

proporcional de ganho [Mingers 89al. Dentre elas, a mais utilizada é o
céalculo de entropia [Klir 88].

3.1.2.2 O Algoritmo ID3

O algoritmo mais conhecido da familia 7DIDT é o ID3 (Iterative

Dichotomizer 3) [Quinlan 83). Além disso, ele é um dos precursores da
familia e € um algoritmo simples. Devido a essas caracteristicas e tendo em
vista que o raciocinio aqui desenvolvido nao é dependente das
particularidades de nenhum algoritmo 70197, o ID3 sera o tnico algoritmo

TDIDT descrito neste capitulo.

O ID3 encerra a construcdo da A7 quando todos os elementos do CT

pertencerem a 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 eliminacao da incerteza.

A funcdo de avaliagdo H de um atributo 2 é a média ponderada das entropias
das particdes do conjunto de treinamento segundo a (ou seja, a cada valor de

a corresponde uma parti¢ao). Em formulas, temos:

nU oss
Hia)= Z“f‘}[(ﬂ=vf)
i=1

onde: n,; é o numero de valores do atributo a
n.; ¢ o numero de exemplos em que o atributo g possui o valor v;

n é o numero de exemplos no conjunto de treinamento
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Por sua vez, a entropia da parti¢cdo do C7 formada por todos os casos em que

a possui o valor v; é dada por:

m

H(a=v;)= 3. —p(E;lv;)eloga(p(Elv;))

j=1
onde:
m & 0o numero de classes no conjunto de treinamento;

p(E;| v;) é a probabilidade de se ter, no conjunto de treinamento,

um exemplo com classe Ej, dado que a assume valor v;

Por exemplo, para o C7 da FIG. 3.2, o cdlculo da entropia do atributo
DIABETICO seria feito como segue:

H(DIABETICO = sim) = -1/4.log5(1/4) - 3/4.[og5(3/4) = 0,8113
H(DIABETICO = ndo) = -3/4.log»(3/4) - 1/4.log(1/4) = 0,8113

H(DIABETICO) = 4/8.0,8113 + 4/8.0,8113 = 0,8113

COME IDADE VEGETARIANO DIABETICO CLASSE
exq pouco velho sim sim MAGRO
exo médio velho sim nao MAGRO
exa muito velho nao sim GORDO
exy pouco velho nao nao MAGRO
exx médio jovem nao sim GORDO
exq pouco jovem sim nao MAGRO
exy muito velho nao nao GORDO
exg médio jovem nao sim GORDO

FIGURA 3.2 - Conjunto de treinamento para o dominio "magro-gordo”

A AD gerada pelo ID3, correspondente ao conjunto de treinamento da FIG.
3.2, estd na FIG. 3.3. Abaixo de cada classe estdo os numeros dos exemplos
que foram mapeados pelo caminho que comeca na raiz e vai até a classe.
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COME
pouco médio muito
MAGRO IDADE GORDO
{1.4.6) /\ 8.7}
jovem velho

| i
GORDO  MAGRO

{5.8} 2}

FIGURA 3.3 - 4D gerada pelo ID3

As regras correspondentes a 4drvore, utilizando o mapeamento trivial, sao:

R1(ID3): se COME = pouco entao MAGRO
Ro(ID3): se COME = médio e IDADE = jovem entdo GORDO
R3(ID3): se COME = médio e IDADE = velho entdo MAGRO
R4(ID3): se COME = muito entdo GORDO

A vantagem de usar uma boa funcdo de avalia¢do estd no tamanho da AD
obtida. Como comparacdo, observe a arvore a FIG. 3.4, que foi gerada,
usando como funcdo de avaliacdo uma fungéo aleatéria, a partir dos mesmos
dados de entrada usados pelo ID3 para gerar a 4D acima (i. e., o 7 da FIG.
3.2).

IDADE
velho ioT
VEGETARIANO DIABETICO
P e
Fa S
sim ndo sim n3o
MAGRO GORDO VEGETARIANO
£1.:2) DIABETICO (5} /\
sim nZo /sim nao
GORDO COME MAGRO GORDO
{3) e T (5} (8}
pouco medio muito
1
MAGRO \ GORDO
{4} (#2 {7}

FIGURA 3.4 - 4D gerada aleatoriamente
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3. 1. 2. 3 Anilise dos algoritmos TDIDT

De posse das informacdes apresentadas neste capitulo sobre os algoritmos
TDIDT, j4 podemos levantar as principais vantagens e desvantagens desses

algoritmos,
Entre as vantagens destacamos:

1) A participacdo do especialista e do engenheiro do conhecimento na
construcdo da B( fica minimizada.

i1) A BC é gerada a partir de exemplos ocorridos no dia-a-dia do(s)
especialistas(s). Os exemplos s&o faceis de serem obtidos (em relagdo &
aquisicdo cognitiva) e permitem tratamento probabilistico.

i) A BC assim cobtida é livre de inconsisténcia [Gascuel 88], eliminando a

necessidade de verificacdio de sua coeréncia [Kguyen 87].

iv) O processo ndo se limita a 4reas especificas, isto é, pode, a principio, ser
utilizado em qualquer dominio.

Apesar do sucesso alcancado, estes métodos apresentam algumas limitagdes
de cunho pratico. As mais conhecidas séo:

i) Sac aplicados somente em domfnios onde tanto os elementos de
classificacio como os valores de suas caracteristicas (atributos) sao
mutuamente exclusivos.

ii) N&o permitem manipular atributos com valores continuos.

iii) Falham na sua tentativa de construir a A9 quando, entre os exemplos,

existem exemplos ambigiios, caracterizando um dominic né&o
deterministico.

iv) Nao geram regras com incerteza.
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3.2 O Problema seméntico

As ADs geradas pelos algoritmos da famiia TDIDT  sdc estruturas
despidas de seméntica. Elas apenas mapeiam, de forma reduzida, o C7 usado
como entrada. Devido a este fato, estes algoritmos podem gerar, em
certas circunstincias, regras sem significado, que na préatica sdo intteis,
Este fenomeno € observado principalmente na resolugio de problemas reais
(1. e, problemas em dominios que tém grande nimero de classes e condigdes).

Isso ocorre porque, em problemas reais, o C'7 geralmente s6 explicita uma
minudscula parte de todos os exemplos possiveis dentro do dominio. Assim,
podemos ter, por coincidéncia, que uma dada classe seja determmnada por
uma condi¢do irrelevante (para a classe). Uma circunstancia em que isto
frequentemente acontece é quando o conjunto de exemplos contém casos raros
(casos caracterizados por condigdes que ocorrem apenas em pouquissimos
exemplos). Vale ressalvar que ¢ conjunto de treinamento é pouco abrangente,
nio por vontade do engenheiro do conhecimento ou de algum elemento
humano envolvide no processo de aquisicao, mas devido ao tamanho do
problema em si.

(O problema semantico foi descoberto durante a validagdo 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 44 atributos, cada um com, em média, 3,47 valores [Mongiovi 90bl.
O 7 foi obtido de um fichdrio médico. Para nossa surpresa, entre outras
aberragdes, o APREND (leia-se, ID3) concluiu que a condi¢do "IDADE =
crianca” era suficiente para diagnosticar VAGINITE (sic!). Isto aconteceu
porque no C7, por coincidéncia, havia poucas criangas e todas elas estavam
com vaginite (j4 que os dados foram obtidos de fichdrio médico). Portanto, o
atributo IDADE era o de menor entropia. Além disso, o sistema APREND
encerrou neste ponto a construcio do ramo correspondente ao caso, j& que
todos os exemplos ficam classificados apenas com "IDADE = crianga™. O caso
raro ficou, portanto, mapeado numa regra indtil, uma vez que a premissa
da regra acima ("a paciente é crianga”’), na pratica é irrelevante para
concluir se a paciente estd ou ndo com vaginite, Vale salientar que
denominamos as regras com este tipo de problema de "initeis” porque,
embora semanticamente erradas, elas de fato mapeiam o C7.
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Este tipo de problema pode aparecer até mesmo em casos "de brinquedo”.
Observe, por exemplo, a AP da FIG. 3.3, que foi gerada pelo ID3. As regras
Ro(ID3) e Rg(ID3), embora ndo mapeando casos raros, tém, como se pode ver,
pouca utilidade préatica e sdo ditas inuteis. Isto porque DIABETICO e
VEGETARIANO sdo fatores muito mais indicativos do que IDADE, para
concluirmos se alguém € magro ou gordo. Além do mais, o atributo COME ndo
é importante para a conclusdo com o valor "médio".

Na verdade, hd também uma outra justificativa para esse comportamento
apresentado pelos algoritmos 7DID7. Em casos reais, apenas uma parcela

das condigbes é relevante para a determinacéo de uma dada classe.

Por exemplo, a condicdo "ESTADO-CIVIL = casado" néo é, de forma alguma, tio
importante quanto "FEBRE = alta" para determinar a classe VIROSE. Porém,
os algoritmos TDIDT consideram todas as condigdes potencialmente iguais
para a conclusio de uma determinada classe. E devido a este comportamento
(nao considerar as condigdes de forma diferenciada, tendo em vista o que
elas significam para a classe em determinacao) que o problema apresentado
nesta se¢do fol chamado de problema seméntico.

3.3 O Problema sintatico

Uma das caracteristicas mais desejaveis nos SBCs é que eles sejam

facilmente atualizados e modificados. Esta caracteristica provém da
modularidade da BC, i. e., da possibilidade de alterar o conhecimento

relativo a uma parte do dominto mantendo o resto da BC intocado.

As ADs nado sdo uma forma de representagdo de conhecimento que
proporciona modularidade. Em outras palavras, o conhecimento de areas
especificas do dominio estd pulverizado por toda a drvore. Ha, entretanto,
um problema maior: existe conhecimento que pode ser representado

muito mais facilmente em regras que em ADs. Considere, por exemplo, 0

seguinte par de regras:

u1) se VEGETARIANO = sim entdo MAGRO
ug) se COME = pouco entdo MAGRO
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Note que as regras sao suficientes para classificar MAGRO, em relacio ao C7T
da FIG. 3.2. Entretanto, ndo hd uma AP correspondente a estas regras,

porque elas nao compartilham nenhum atributo (i. €., ndo h4 um atributo
comum para ser colocado na raiz).

A AD mais simples que classifica as instancias cobertas por regras que nio
tém atributos em comum, necessariamente adiciona pelo menos uma
condigdo extra em uma das regras, 0 que a torna mais especifica e
frequentemente exige a adicdo de novos ramos para cobrir eventuais
instancias excluidas pela especializa¢do. No nosso exemplo, tivemos a sorte
de ndo precisar adicionar novos ramos, pois a.4?D da FIG. 3.5 cobre todas
as instdncias classificadas por uy e ug. Todavia, o que mais comumente
ocorre nestes casos é que a 49D é bastante mais complexa que as regras
[Cendrowska 88].

VEGETARIANG

\ -

MAGRO COME

{1.2.5) /

pouco

MAGRO
{4

FIGURA 3.5 - 4D correspondente as regras uj e ug

Representar numa 42 o conhecimento contido em um conjunto de regras
nio mapeével diretamente em uma drvore traz sérias desvantagens. Além
de aumentar o numero de condigbes necessdrias para obter algumas
classificacdbes, as explanacdes obtidas da D (ou de regras diretamente
mapeadas da AP) sado mais dificeis de entender. E que as condicdes
adicionadas artificialmente na A% muitas vezes sdo irrelevantes para a
classe que determinam. Em outras palavras, o especialista ndo acredita na
explanacdo porque ela contém, na premissa, condi¢des irrelevantes para a
conclusdo da classe em questdo. Por exemplo, no sistema especialista
ginecolégico gerado pelo APREND (veja segdo 3.2) todas as regras, com
excecdo de "se IDADE = crianca entdo VAGINITE", tém a condig&o "IDADE =
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adulta”, o que em nada contribui para a clareza das explanacgoes obtidas do
sistema.

Qutro ponto negativo da conversdo forcada de regras em APDs é que o
conhecimento fica menos "disponivel’. Considere as regras uj e uge a
drvore da FIG. 3.5. Se soubermos apenas a evidéncia COME = pouco,
conseguimos chegar a conclusdo através das regras. J4 através da 49D, nao

conseguimos.

Voltando ao acréscimo desnecessdrio de condi¢des a BC, vale ressaltar que,
em muitos dominios, isto inviabiliza o SBC. De fato, obter o valor de
determinados atributos custa tempo e/ou dinheiro. Para se ter idéia do
problema, imagine o gasto de tempo e dinheiro que traria um sistema
especialista que tivesse como BC uma AP com o atributo TOMOGRAFIA-
COMPUTADORIZADA na raiz. Pior ainda, a maioria das classes determinadas pela
sub-4rvore relativa ao valor negativo de TOMOGRAFIA-COMPUTADORIZADA
poderiam ser concluidas sem a ajuda desse exame.

O problema é mais grave quando ha atributos com grande nimero de
valores, pois aumentam as chances de aparecer valores que néo sdo uteis a
conclusdo. Colocando de outra forma, ao calcular a funcdo de avaliacdo dos
atributos, os algoritmos que usam A2 como saida geralmente fazem a média
entre os resultados da funcido calculada com o atributo assumindo todos
os seus valores. O problema aparece quando, apesar do resultado da funcéo
nao ser "bom" para alguns valores, a média ainda é a melhor.

Observando o conjunto de regras obtidas pelo ID3 para o (7 da FIG. 3.2,
vemos que a regra Rg(ID3) poderia ser substituida com vantagem por ujy,
pois esta tdltima é mais representativa, tem um nimero menor de condigdes e
0 novo conjunto de regras ainda continua mapeando o C7. No entanto,
nenhum algoritmo da familia 7DIDT seria capaz de fazer isto, pois apés tal
substituicdo, ndo h4 mais uma A9 trivialmente equivalente a esse novo

conjunto de regras.

Além do mais, regras ndo-modulares sdo pouco "robustas", pois cada
exemplo é classificado apenas por uma regra. Com regras modulares, isto
pode mudar. De fato, veja que os exemplos ex] e exg ficam cobertos, apés
a substituicdo de Rg(ID3), por duas regras (R1(ID3) e uy).
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Pelas questdes discutidas nesta secdo concluimos que, além do problema
semantico, as ADs geradas pelos algoritmos 7D/D7 também apresentam um
conjunto de pontos negativos, que sdo de natureza estrutural. Justamente
devido a essa natureza estrutural é que esse conjunto de pontos negativos
foi denominado de problema sintdtico.

3. 4 Uma Solucido para o problema sintatico

Vérios métodos ja foram propostos para contornar o problema sintdtico. A
simplificacdo de 4Ds é possivel pela identificacdo de partes comuns de ramos

distintos, mas a explosdo combinatéria do numero de comparacdes que
precisam ser feitas torna este método aplicdvel apenas para pequenas
arvores. Além disso, a simplificacdo 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 é qual a melhor simplificacdo que pode ser
feita. A solugcdo para isto envolve consulta a especialistas e/ou 0 uso de um
outro programa de indu¢do que gera novas regras a partir das antigas
[Cendrowska 88]. Além do mais, para um mesmo dominio, existem diferencas
significativas entre as diversas técnicas de simplificacdo de ADs, visto que a
qualidade dos resultados dessas técnicas depende muito de certas
caracteristicas do dominio, como, por exemplo, nimero de classes e nivel de
ruido nos dados.

Uma alternativa extremamente interessante consiste em evitar o uso de
arvores, pela inducdo direta de regras modulares. Contornamos, assim, 0s
problemas que aparecem quando tentamos solucionar os problemas
intrinsecos as ADs (isto é, os problemas sintéticos). Os algoritmos da familia

AQ [Michalski 83] e o algoritmo PRISM, proposto por Cendrowska, fazem
exatamente isso.

3. 4.1 O que mudar nos algoritmos TDIDT

A causa principal do problema sintdtico é a maneira pela qual uma AD

representa o conhecimento. Quando colocamos um atributo em um né
qualquer de uma 4D, estamos nos obrigando a usar todos os seus valores nos

ramos (isto é, colocamos na BC todas as condigbes possiveis que contém o0

atributo). Ora, frequentemente ocorre que nem todas as condigdes sdo uteis
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para a conclusdo das classes. Entretanto, temos que colocar as condigdes
indteis na 49D para viabilizar o uso das condi¢des interessantes as conclusdes.

Pensando nos algoritmos 7DID7, o problema sintético pode ser creditado ao
uso de fungdes de avaliagcfo. Funcgbes de avaliagdo de atributos sempre
fornecem uma indicativa global da qualidade do atributo. Elas ndo contém
informacées individualizadas sobre a qualidade das condigdes que podem ser
compostas com o atributo.

Portanto, a mudanca que deve ser feita nos algoritmos 7DI'D7T para resolver
o problema sintdtico consiste no uso de indicadores individualizados no
lugar dos globais. Assim, enquanto os 7DID7T escolhem “bons" atritutos,
podemos escolher boas condigdes ou boas combinacdes de condigdes
(complexos), evitando o uso forgado de condigdes irrelevantes.

3.4.2 O Algoritmo PRISM

3.4.2.1 0 Porque do PRISM

Entre os algoritmos que geram diretamente regras modulares podemos
destacar os da famlia AQ e o PRISM. Embora em tese sejam semelhantes,
esses algoritmos diferem em um aspecto, que consideramos fundamental.
Enquanto os algoritmos AQs buscam melhores conjungde de condigdes
(melhores complexos), ou seja melhores indicadores globais, o algoritmo
PRISM hbusca melhores condi¢ées de uma forma individualizada. Esse fato
resulta em dois pontos negativos para os AQs. Primeiro, é que ao escolher
o melhor complexo, com um certo nimero finito K de componentes, os AQs
consideram todas as possiveis combinacgdes das condi¢ées (de tamanho
méximo k), apresentando assim uma complexidade exponencial, que sera
tanto mais acentuada quanto maior for o valor de K. Segundo, é que devido

ao carater globalizante da escolha do melhor complexo, nada garante que
todos os coponentes desse complexo sejam tteis para a conclusdo da regra.

Apesar da complexidade do PRISM ser quadrética, ela é bem melhor que a
exponencial dos AQs. Além disso, usa técnicas de indugdo semelhantes as dos
TPIDT, diferindo apenas na estratégia de inducdo. Por esses motivos, pelo

fato de escolher condigdes individualizadas e devido aos pontos negativos,
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acima mencionados, apresentados pelos AQs, o algoritmo PRISM serd o
utilizado neste trabalho como base para a solucdo do problema sintético.
Gaines e Shaw [Gaines 93] também salientaram os aspectos positivos do
PRISM e utilizam idéias semelhantes em seu algoritmo INDUCT, que gera
diretamente regras modulares a partir de dados (exemplos) sujeitos a ruidos.

3.4. 2. 2 Descricio do PRISM

O algoritmo PRISM [Cendrowska 88} gera as regras para cada um dos
elementos de classificacdo separadamente. Desta forma, a inclusdo artificial
de condi¢bes desnecessdrias nas regras é evitada.

A quantidade de informacdo (information content) de um determinado
elemento de classificagio EJ é calculada pela férmula:

I(E})=loga(Up (%)
onde: p(fj) ¢ a probabilidade de um exemplo ser da classe Tj

Por exemplo, o cdlculo da quantidade de informacdo da classe MAGRO no CT
da FIG. 3.2 é feito da seguinte forma:

I(MAGRO) = logo(1/p(MAGRD)) = logp(1/0,5) = 1

As regras sdo construidas de forma que o ganho de informacdo ("information
gain") pelas condigdes da premissa seja igual ou superior a I(%)) O processo
termina quando todos os exemplos relativos a 'E7 tiverem sido utilizados
para gerar regras. O ganho de informacdo para a classificacao de E] devido a

presenca da condicdo C na premissa é calculada pela seguinte férmula:

I(E) C)=logafp (£ CYp(Es)

onde: p(fji C) é a probabilidade de um exemplo, dado que contém a
condigdo C, pertencer a classe 7;7

Por exemplo, tomando como base o (7 da FIG. 3.2, 0 ganho de informagao
da condic¢do "COME = pouco" para a classe MAGRO é dado por
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I(MAGRO | COME=pouco) = [og2(p(MAGRO [ COME=pouco)/p(MAGRO))
= log(1/0,5) = 1

J& o ganho de informagio de IDADE = jovem para GORDO é

I(GORDO | IDADE=jovem) = 72(p(GORDO | IDADE=jovem)/p(GORDO))
= log5(0,6667/0,5) = 0,4151

Como o objetivo é ter as menores regras possiveis, o algoritmo se resume a
escolher qual condicdo usar num dado instante. Para atingir esta meta basta
escolher 0 maior valor de / (ﬂ%‘l C). Porém, como p(’fj} é 0 mesmo para todo C,
isso se reduz a obter o maior P(‘l—"ji 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 FIG. 3.6 apresenta o algoritmo PRISM em pseudo-
cédigo.

prism{C7)
PARA TODA classe E; em CONJUNTO_CLASSES(CT)
ENQUANTO h4 exemplo em C7 com Z;
lista_condicoes « &
CT AUX « CT
REPITA
ACHE, em CT_AUX, C tal que p(E;l C) seja maximo
fista_condicoes « lista_condicoes +C
CT AUX « {X|(X é exemplo de CT_AUX} e (X contém C) }
RETIRE o atributo de (" de C7_AUX
ATE QUE CONJUNTO_CLASSES(CT_ATLO = { Ef}
NOVA_REGRA « SE [fista_condicies ENTAO E;
RETIRE de C7Ttodos os exemplos classificados por NOVA_REGRA
RESTAURE (T original

FIGURA 3.6 - Algoritmo PRISM
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3. 4. 3 Exemplo com o algoritmo PRISM
Utilizando como entrada o (7da FIG. 3.2, o algoritmo PRISM produz:

R1(PRISM): se VEGETARIANO = sim entdo MAGRO

Ro(PRISM): se COME = pouco entao MAGRO

Rg(PRISM): se VEGETARIANO = ndo e IDADE = jovem entdo GORDO
R4(PRISM): se COME = muito entdo GORDO

Note que, embora tenha solucionado o problema levantado na secdo 3.3 (a
regra u] = R{(PRISM) agora pertence a B(C), o PRISM néo resolveu a
questdo levantada na secdo 3.2, pois, ainda h4, na regra Rg(PRISM), uma
condigio com IDADE, para decidir entre MAGRO e GORDO. Ou seja, o PRISM
resolve o problema sintdtico mas nao o seméntico.




4 A Relevancia semAantica

4.1 Cophecimento preliminar

Os algoritmos indutivos orientados a dados ("data driven”) sdo caracterizados
por produzirem generaliza¢fes a partir de uma grande quantidade de
exemplos, mas usando pouca ou freqiientemente nenhuma teoria a respeito
do dominio em questdo. Esses algoritmos devem construir generalizagdes
basicamente a partir de exemplos empiricos. Devido a isso, alguns autores
chamam esse tipo de inducao de indugdo empirica {Pires 93],

Contudo, para a maioria dos casos reais, essa faceta eminentemente empirica
do processo pode resultar em algoritmos que produzem resultados de forma
ineficiente e de qualidade questiondvel, pelo menos do ponto de vista
semantico.

Para contornar os aspectos negativos acima mencionados, uma solugéo
encontrada, por alguns pesquisadores da drea, foi a de diminuir o carater
puramente empirico do processo. Para isso, combinaram as informagoes
extraidas dos dados (exemplos) com o conhecimento preliminar ("background
knowledge”) [Mongiovi 90al, [Nunez 91] e [Pires 93]. O Conhecimento
preliminar, que consiste no conhecimento disponivel sobre o dominio antes do
uso do algoritmo generalizador, tem um cardter de complementaridade ao
conjunto de exemplos e pode contribuir de duas formas na aprendizagem:
melhorando a qualidade e utilidade do conhecimento gerado e facilitando o
trabalho dos algoritmos de aprendizagem, através da diminuigio do seu
espaco de busca.

63
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O conhecimento preliminar pode se apresentar em diversas formas
diferentes, como: relevancia dos pares atributo-valor para cada classe, grafos
de hierarquia IS-A, informacio quanto ao custo dos atributos, importancia de
cada exemplo no conjunto de treinamento, etc. Esses diversos tipos de
conhecimento preliminar tratam aspectos especificos do dominio e podem ser
usados de forma isolada ou simultaneamente. Por exemplo, [Cirne 92] e
[Mongiovi 93a] usam relevancia semdéntica para resolver o problema
semantico, j& [Nuftez 91] usa grafos de hierarquia IS-A e informacées sobre
custo para gerar arvores de decisdo econdmicas e com um alto nivel de
generalizacgdo.

Poderfamos argumentar que a eliciagdo do conhecimento preliminar, por si
s6, j& seria um outro problema de aquisigdo de conhecimento e que como tal,
provavelmente, terfamos uma volta aos métodos cognitivos (manuais) de
aquisicdo de conhecimento, com todos os seus inconvenientes. Mas esse
argumento pode ser facilmente refutado. Os maiores inconvenientes das
técnicas manuais estdo nas dificuldades de se estabelecer técnicas genéricas e
eficazes de eliciacdo do conhecimento pleno do dominio. O que estamos
propondo aqui é se obter apenas alguns aspectos bastantes especificos do
conhecimento do dominio, podendo ser eliciado de uma forma objetiva,
através, por exemplo, de entrevistas focadas [Vasco 92b].

A seguir descreveremos um desses tipo de conhecimento preliminar, que
denominamos de relevadncia seméntica, cujo objetivo malor ¢é fornecer
subsidios aos algoritmos indutivos para produzir bases de conhecimento de
melhor qualidade e utilidade.

4. 2 Matriz de relevancia

Os algoritmos de inducio de APDs da familia TDI/DT apresentam um

problema, pois consideram os dados apenas do ponto de vista sintdtico. Uma
solucdo para este problema consiste no uso de informagdes seméanticas no
processo de obtencdo da A7P. Assim, produziriamos Arvores de Decisado

Seméanticas (ADSs), i. e., drvores de decisdo cuja construgdo observou a

relevancia com que cada condi¢do determina uma dada classe.

E importante lembrar gue esse tipo de problema nao é exclusivo dos
algoritmos 7IMDT, ele também existe em algoritmos generalizadores de
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outras familias, como por exemplo os da familia AQ. Isto porque, o problema
ndo estd nem no tipo de representagdo de conhecimento, usada pelos
algoritmos, nem na forma como os algoritmos geram o conhecimento. O
problema reside, isto sim, no fato de que, em geral, os algoritmos indutivos
sdo guiades apenas pelo conjunto de treinamento, ou seja apenas por
informacdes estatisticas.

Portanto, para contornar o problema acima, necessitamos obter de alguma
forma o conhecimento a respeito do relacionamento seméantico entre as
condi¢bes e as classes de um dado dominio. A fonte mais natural para a
obtengdo desse tipo de informacao é o especialista. Para isso, definimos uma
estrutura chamada Matriz de Relevancia (M®) [Mongiovi 90al, que permite

facilmente a representagdo e a cliciagdo desse tipo de conhecimento
preliminar.

Definicdo da matriz de relevancia

Uma MR para um dado dominio é o relacionamento de relevancia entre os
elementos de classificacao e os atributos deste dominio. Em uma 4% a linha
i representa o atributo 4; e a coluna j o elemento de classificacdo 20 Um
elemento i de uma MR indica o grau de relevancia do atributo g; para a
classificagao de ‘EJ Este grau é dado pelo conjunto de valores do atributo a;
que sido relevantes para a concluséo de ‘2;, O elemento Tij é, na verdade, um
subconjunto do conjunto de valores do atributo a4;. Se T for vazio, significa
que o atributo g; é irrelevante na classificagéo de fJ Ao passo que, i
igual ao conjunto de valores de g; expressa que 4; é totalmente relevante na
classificacdo de 'EJ Uma MR é dita completa se todos os atributos forem
totalmente relevantes para todas as classes. Uma MR é dita vazia se todos os

seus elementos forem iguais ao conjunto vazio.

Uma MR é semelhante & uma rede de repertério ("rating grid") dos sistemas
tipo ETS. A grande diferenga é que enquanto numa rede de repertério o
relacionamento é global (cada atributo (caracteristica), como urm todo, se
relaciona com os elementos de classificacdo), numa MR o relacionamento é
especifico {(0s pares atributo/valor é que se relacionam com os elementos
de classificagfio). Além do mais, numa rede de repertério o relacionamento é
total (todos os elementos de classificagdo se relacionam com todas as
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caracteristicas), ao passo que numa MR apenas os relacionamentos tidos
como relevantes sdo considerados. Isto minimiza a participacdo do
especialista no processo de aquisi¢do deste tipo de conhecimento.

Por exemplo, uma MR para o dominio do ¢7" da FIG. 3.2 (este dominio é
caracterizado pelos atributos COME (que assume os valores pouco, médio ou
muito), DIABETICO (valores sim ou ndo), 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 {nao} {sim}
1DADE ¢ ¢
VEGETARIANO {sim} {nao}

FIGURA 4.1 - Exemplo de uma MR
A FIG. 4.1 mostra que:

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

ii) O atributo DIABETICO é relevante para classificar GORDO no valor sim e
MAGRO no valor néo.

iit) O atributo IDADE é irrelevante para classificar MAGRO e GORDO (casos deste
tipo alertam ao engenheiro do conhecimento que o atributo IDADE
possivelmente deve ser eliminado do C7).

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

Note que a MR nio é uma técnica de aquisi¢do de conhecimento na
acepcdo pura da palavra, pois n&o hd nela informacfo suficiente para
construir uma BC. Entretanto, ela é muito fdcil de ser construida pelo

especialista. Por exemplo, um especialista gastou apenas 2 horas na
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construcdo de uma ‘UR para o dominio ginecolégico onde foi detectado o

problema semaéntico, que tem 18 classes e 44 atributes (com, em média, 3,47
valores por atributo).

A idéia, com o uso da MR, é repartir o trabalho: deixamos uma pequena
parte com o especialista e o restante com a méquina, de forma a obter um
bom resultado no menor tempo possivel. O ideal seria eliminar a participacéo
do especialista. Todavia, as solugbes até hoje propostas néo foram boas ou
gerais o suficiente para produzir resultados que dispensem a aprovacio final
do especialista. Esta dificuldade de construir métodos automaticos de
aquisicdo de conhecimento realmente gerais e eficazes se deve a grande
complexidade do processo de aquisicao.

4,3 Matriz de relevancia nebulosa

Dentro da nossa concepcio de abordagem dos problemas dos métodos
indativos, 0 conceito de matriz de relevAncia desempenha um papel
fundamental. Tanto pode ser usado na solu¢do do problema seméntico (vide
capitulo 5), como também pode servir de apoio na modelagem do dominio
(capitulo 9). Por exemplo, se na MR consta que um dado atributo é
irrelevante para todas as classes do dominio, isto é um indicativo para
eliminar esse atributo do conjunto de treinamento. Entretanto, temos dois
problemas com a MR definida na secdo 4.2. O primeiro de natureza
estrutural, enquanto que o segundo estd relacionado com a obtencdo da
prépria MR,

Durante a construcdo de MRs, por parte dos especialistas, por exemplo o
Ginecol (capitulo 3), constatamos que varios termos linguisticos, tais como
pouco relevante, mais ou menos relevante e muito relevante, ndo puderam
ser representados. Isto deve-se ao fato de que, numa MR sé é possivel indicar
se um par atributo/valor é ou néao relevante para uma dada classe, isto €, o0s
elementos da matriz sdo apenas conjuntos cantorianos.

Além do mais, para um dado dominio ndo existe a MR, existe, isto sim,
uma MR definida por um especialista naquele dominio. Em outras situagfes

semelhantes de aquisicio de conhecimento, como no caso de redes de
repertério [Boose 84] e grafos de conhecimento [Machado 90|, a pratica
mostrou que os resultados apresentados (leia-se BCs) variam, as vezes de
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forma antagdnica, de um especialista para outro. Esta variacao deve-se a
fatores tais como: contexto, escola do especialista e grau de vivéncia na 4rea.
Obviamente, estes fatores também influenciam a construcio de MRs.

Nos casos acima (redes de repertério e grafos de conhecimento), a solucéo
encontrada para o problema da ndo unicidade de uma BC foi compor as
diversas bases de conhecimento fornecidas pelos especialistas. Na
composicdo, podem ser observadas as importdncias relativas dos
especialistas, premiando os consensos sem desprezar as opinides dissidentes.
Esta solugao da composicéo se aplica perfeitamente ao caso das MRs.

Portanto, necessitamos de uma estrutura que permita ao mesmo tempo,
modelar os termos linguisticos, acima mencionados, e representar o resultado
da composicdo das MZKs. Para atender a essas necessidades, a solucdo que

nos pareceu mais adequada foi estender as MRs de forma a permitir que

seus elementos fossem representados por conjuntos nebulosos (uma extenséao
dos conjuntos cantorianos - maiores detalhes veja [Klir 88]). Com o uso de
conjuntos nebulosos, podemos representar mais fielmente como um atributo
é relevante para a conclusdo de uma determinada classe. A este novo tipo de
MR chamaremos de Matriz de Relevancia Nebulosa (MRN) [Mongiovi 93a] e

[Mongiovi 93b].

4. 3.1 Definigdo da matriz de releviancia nebulosa

Uma matriz de relevancia nebulosa para um dado dominio é o
relacionamento de relevancia entre os elementos de classificacdo e os
atributos deste dominio. Em uma MR a linha i representa o atributo g; e a

coluna j o elemento de classificagdo ”Ej Um elemento T de uma MRN
representa a relevancia do atributo 4; para a conclusao da classe £;, sendo

definido como um conjunto nebuloso que tem como universo o conjunto de
valores de a;. Se Tij for vazio, significa que o atributo a; é irrelevante na
classificacdo de IJ Ao passo que, Ti igual ao conjunto de valores de a; ( fun¢io
de pertinéncia igual a 1 (um) para todos os valores de 4; ) expressa que a; é
totalmente relevante na classificacdo de EJ No caso particular de todos os
valores da fun¢io de pertinéncia de cada rj serem iguais a 0 (zero) ou 1 {(um),

temos uma simples MR,
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Por exemplo, uma MRN para o mesmo domfnio da MR da FIG. 4.1 (domfnio
do C7da FIG. 3.2) é a da FIG. 4.2.

MAGRO GORDO
COME 1.0/pouco +0.2/médio 0.3/médio + 1.0/muito
DIABETICO 1.0/ndo 1.0/sim
IDADE ¢ 0.5/velho
VEGETARTANO 1.0/sim 1.0/ndo

FIGURA 4.2 - Exemplo de uma MRN

Comparando a MR da FIG. 4.1 com a MRA da FIG. 4.2, observamos que
esta uiltima possibilita expressar certos fatos que a primeira ndo permite.
Por exemplo, na MRN da FIG. 4.2 foi possivel indicar que a condig¢do "IDADE
= velho" € mais ou menos relevante (valor da fungdo de pertinéncia igual a
0,5) para concluir GORDO. Isto jamais seria possivel na MR,

4. 3. 2 Intensidade de releviancia

Para medir o quanto um atributo é relevante para a conclusio de uma ou
mais classes, definiremos uma grandeza que denominamos de Intensidade
de Relevancia (IR). Para uma dada MRA/, a IR é um numero no intervalo [0,
1] e pode ser de uma condig¢éo (par atributo/valor) ou de um atributo. Por sua
vez, cada uma dessas /Ks pode ser definida para uma classe especifica ou
para todo o conjunto de classes do dominio. Além dessas grandezas,
definiremos também a intensidade de relevidncia do conjunto de atributos
para todo o conjunto de classes, que denominaremos de intensidade de
relevancia da matriz.

Seja uma MRAN(n,*n.) com as seguintes caracteristicas:

o4 =1{a; ay, ..., ay, | - conjunto de n,; atnbutos;
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e E={Ly,Ey, ..., Ey.} - conjunto de r, classes;
®7;i-a relevédncia do atributo a; para a classe fj;
® V¢ - K_ésimo valor do atributo a;;
LA y’(f}?‘[() - funcdo de pertinéncia do conjunto nebuloso rij mum ponto
(valor) vi.
IR de uma condicdo para uma classe (Iﬂ{vi(%')

Mede a relevancia de uma condigéo (a; = Ui() para uma classe f&, é dada por:

I Kva{fj =F 9(7/,;@

IR de uma condigdo para um conjunto de classes ([XyT)

Mede a relevancia de uma condicdo (a; = ¢%) para todo o conjunto de classes

do dominio, é definida como:

IRy E = Z IRv%E ; )/ n,
j=1

Se esta intensidade for nula significa que o par (at-,vi&) é totalmente

irrelevante na modelagem do dominio, sendo assim um forte indicativo de
que o valor ;¢ deveria ser suprimido do atributo 4; ou entdo deveria se

processar uma redefinigdo dos valores desse atributo.
IR de um atributo para uma classe (Iﬁ‘{a,-‘,Ej)

Mede a relevancia de um atributo 4; para uma classe fj, é definida como

My

IRQ!"EJ' = ( ZM@I%EJ-)/nW-
k=1
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onde 7;;; é 0 nimero de valores do atributo a;.

IR de um atributo para um conjunto de classes ( IRa;E)

Mede a relevéncia do atributo ¢; para o conjunto de classes £ do dominio, é

definida como

n. Ry
IRGE= (3 IRa;E; )/ n, =( 2 IRV E)/ ny;
j=1 =1

Se esta medida for igual a zero, significa que o atributo 4, é irrelevante para

o dominio, devendo assim ser elirmninado do conjunto de treinamento.

Intensidade de relevéincia da matriz nebulosa (/Xasy)

Mede a relevancia do conjunto de atributos.q para o conjunto de classes Z,

é definida como

nﬂf
IR (A,E)=( 2 IR;E) /
i=1

Esta medida fornece uma indicagéo da "forca seméntica” da matriz, quanto
maior for seu valor maior serd a informacdo seméntica do domimo.
Entretanto, a medida que o valor dessa grandeza se aproxima de seus valores
extremos, 0 ou 1, o poder de distin¢io dos atributos para com as classes vai
diminuindo, sendo isso um indicativo de que o0 dominio nao foi
adequadamente modelado, pois em ambos os casos os atributos séo
igualmente inuteis na distingio das classes. No primeiro caso, valores
préximos de 0, porque néo dispomos de nenhum conhecimento seméntico do
dominio e, portanto, os atributos nio tem nenhuma importancia na distingéo
dos elementos de classificacdio. No segundo caso, valores préximos de 1,
porque, em sendo os atributos totalmente relevantes para todo o conjunto de
classes, eles continuam sem condi¢oes de distinguir essas classes.
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Portanto, a intensidade de relevincia de uma matriz pode servir como
pardmetro de avaliacio na modelagem do dominio. Se o valor da /R for muito
baixo, devemos procurar incluir novos atributos do dominio que sejam
relevantes para as classes. Da mesma maneira, se esse valor for muito alto,
indica que existem vdrios atributos dependentes entre si e, devido a isso,
devemos eliminar alguns desses atributos e incluir outros, que sejam
relevantes para algumas classes e irrelevantes para outras. Para dominios
reais, os valores da intensidade de relevdncia da matriz tém se situado na

faixa entre 0,15 e 0,60, com uma freqgiiéncia maior em torno de 0,3.

4, 3. 3 Construcio da matriz de releviancia nebulosa

Dentro da nossa concepcdao de aquisicio de conhecimento, combinando
técnicas indutivas e conhecimento preliminar, na forma de relevancia
seméntica, a fidelidade da MRAN para um dado dominic é um fator
preponderante no sucesso dos resultados obtidos. Portanto, é imperative a
obtencio de uma MRAN com um alto grau de representatividade do

conhecimento seméantico do dominio.

Uma forma simples de se obter uma MRA seria pedir diretamente a um
especialista do dominio que a construisse. Entretanto, esta aparente
simplicidade leva & duas questdes. Primeiro, dependendo do dominio,
dificilmente encontrariamos um especialista com conhecimento de conjuntos
nebulosos e que, ao mesmo tempo, fosse capaz de quantificar os termos
linguisticos inerentes a esses conjuntos. Segundo, mesmo que vArios
especialistas com essas caracteristicas fossem disponiveis, qual deles seria o
ideal? Ser4 que especialistas sem as caracteristicas acima mencionadas néo
seriam dotados de um conhecimento mais profundo e, portanto, nédo seriam
mais uteis?

A nossa proposta, para o problema acima, consiste em combinar, em uma s6
matriz, o conhecimento de varios especialistas de um mesmo dominio. Esse
conhecimento pode ser expresso tanto na forma de MZ&s (de facil construgéo)
ou mesmo diretamente na forma de MRA5. A essa matriz resultante
denominamos de Matriz de Composicao de Especialistas ( MCE ). A idéia da

combinacio de conhecimento de multiplos especialistas tem sido usada tanto
em técnicas de aquisi¢do de conhecimento cognitivas como semi-automaticas.




Capltulo 4 - A Relevdncia seméntica 73

Embora essa 1déia da combinagéo ndo seja nova, o seu uso na combinacio de

conhecimento via MRs e URNs o é.

4.3. 3.1 Matriz de composicdo de especialistas( ¥CE )

Uma MCE é uma MRN formada a partir de duas ou mais MRs efou MRNs

fornecidas por diversos especialistas em um mesmo dominio. A composi¢ao
observard ndo sé as fungdes de pertinéncia dos elementos das matrizes
componentes, mas também o nivel de conhecimento de cada especialista
envolvido. Esse nivel, embora sendo um conceito subjetivo, sera representado
por um fator de ponderacéo.

Seja um dominio 72 modelado pelos seguintes elementos:
o4 =1{a; a .., a4y, } - conjunto de 7, atributos;
e E={E;, Ey ..., By, ) - conjunto de 7, classes;

o A = { M}, My,..., Mn,, } - conjunto de n,, MKs e/ou MRNs fornecidas

por especialistas distintos no dominio D,
o 15 relevancia do atribute 4; para a classe ’Ej na matriz Ms;

o T rss',{vlk) - funcéo de pertinéncia do conjunto nebuloso 7S¢ 1O valor v
da matriz Ms;

. 1’.5- - fator de ponderacdo (importdncia) do especialista s para a classe
o7 Prg(v,;r() - funcédo de pertinéncia do conjunto nebuloso rij no valor v
da VICE;

com l<i<n, 1<j<n, 1<s< 1, e l<Kk<my,

Definimos a fun¢éo de pertinéncia de cada elemento da YMCE como sendo a
média ponderada das functes de pertinéncia dos respectivos elementos das
matrizes componentes. E dada por
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. n,,
?’Try(ﬂlk)=(z }-TSH(’H&)*QDSJ)/ ZTSJ

s=1 s=1

De uma forma subjetiva, fixaremos os valores de ist num intervalo [Pmin,

Pmax], por exemplo [0, 10]. Onde, Pmin representa o fato de que o
conhecimento do especialista na classe ‘EJ do dominio é nulo ao passo que,

Pmax significa que o especialista tem um conhecimento profundo daquela
classe do dominio. Teoricamente, a fixacdo dos valores de st é um outro
problema complexo 0 que poderia nos levar a definir uma outra matriz de
composi¢do de importancia de especialistas,

Por que consideramos a média ponderada na composicdo das funcdes de
pertinéncia? As alternativas mais vidveis que se apresentam sdo; média
aritmética, média ponderada e interse¢do ou unido de conjuntos nebulosos. A
média aritmética em casos de valores diametralmente opostos €
extremamente falha. A intersecdo de conjuntos nebulosos nos daria o
conhecimento do consenso que, em muitos casos, poderia resultar em uma
grande pobreza seméantica. Além do mais a intensidade de relevancia da
matriz resultante seria minima. A unifo dos conjuntos, embora
aparentemente produza uma grande riqueza semdntica (intensidade de
relevancia méxima), tem a desvantagem de acolher as opinides de todos os
especialistas de uma forma indiscriminada. Paradoxalmente, em muitos
casos este fato pode resultar em uma matriz semanticamente pobre.
Portanto, a média ponderada nos permite aproveitar a contribui¢do de cada
especialista, permitindo assim que seja considerado seu nivel de
especializacdo em cada classe.

4. 3. 3.2 Exemplo da construcido de uma MCE

Para exemplificar a construcdo de uma AMCE, o dominio escolhido foi um

subconjunto das linguagens de programacio de alto nivel. O motivo da
escolha é 6bvio: disponibilidade de varios especialistas (consultamos cinco
professores do Departamento de Sistemas e Computagdo da UFPB).

O dominio foi modelado pelos seguintes conjuntos:
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CLASSES = { FORTRAN, COBOL, C, PROLOG, LISP }

ATRIBUTOS/VALORES:
Al

TIPO = {{Vll=numérico), (V12 = simbdlico), (VI3 = misto)}}

A2 = CAMPO_DE APLICACAO = { (V21 = manipulagdo simbélica),
(v22 = software_numérico),
(V23 = software basico),
(V24 = software comercial) }

A3 = FACILIDADE_DE OBTENCAQ = { (V31 = grande), (V32 = média),

(V33 = pouca) }

Queremos esclarecer que os atributos acima foram escolhidos apenas para
exemplificar o processo de construgciio de uma MCE. Eles estido longe de
representar as caracteristicas essenciais que seriam necessdrias na
classificacdo de uma linguagem. Num caso real, outros atributos (por
exemplo, legibilidade, portabilidade, facilidade de aprendizagem, etc.)
deveriam ser considerados.

Utilizando uma escala de 0 a 10, pedimos aos especialistas que indicassem o
seguinte:

a) Seu préprio nivel de conhecimento em cada uma das linguagens do
dominio {fator de ponderacio Psj);

b) O grau de relevdncia que cada par atributo/valor tem na classificacdo de
cada linguagem (valor da funcio de pertinéncia ¥ TSy(?}ig_)).

Os dados fornecidos pelos especialistas estdo resumidos na TAB. 4.1. Nessa
tabela podemos observar que:

1) Os pares (Al, V11) e (A2, V22) tém um grau de casamento de 87%

2) Os pares (Al, V12) e (A2, V21) tém um grau de casamento de 85%

OBS: O grau de casamento foi obtido utilizando o conceito de distdncia
relativa entre dois pontos (distdncia_real/distdncia_méaxima), tendo sido
calculado diretamente a partir dos valores fornecidos pelos especialistas.

As observacoes (1) e (2) sao um forte indicativo de que os atributos Al e A2

nio sdo independentes entre si e, portanto, 2 modelagem do dominio deveria
ser revista. De fato, durante a coleta dos dados, notamos uma certa
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dificuldade dos especialistas em distinguir claramente o atributo A1{TIP0) de
A2 (CAMPO DE APLICACAQ).
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A MCE correspondente & TAB. 4.1 é dada pela MRN da FIG. 4.3.
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DRITRA UB( PROLG P

VIl 099 037 061 041 058
AIVIZ 042 016 060 092 097

vl 058 019 059 064 077
il 021 016 062 092 098
Aol 0989 009 061 036 053
v3[ 028 003 098 007 027
V4l 087 085 066 054 036
I 099 08 099 071 021
A3l  0.02 015 000 029 078
v33( 000 000 000 000 001

FIGURA 4.3 - Matriz de composicao de especialistas

Da anilise dos dados da MR da FIG. 4.3, podemos concluir que o atributo
A3 (FACILIDADE DE OBTENCAO) é inutil na classificacdo das linguagens e,
portanto, deveria ser excluido do conjunto de atributos do dominio. De fato,
observe que as intensidades de relevancia dos pares (condigdes) (A3, V32) e
(A3, V33) para o conjunto de classes, da referida matriz, sdo iguais a 0,248 e
0,002 respectivamente. O primeiro valor (0,248) é bemn menor do que 1 (um),
enquanto que o segundo é praticamente 0 (zero). Isto significa que, em termos
reais, essas duas condicdes sdo irrelevantes para classificar uma lingunagem
e, portanto, poderiam ser eliminadas. Como o atributo A3 tem trés valores,
com a climinacéo dos dois primeiros, ele ficaria reduzido apenas a um valor
significativo. Ora, um atributo com apenas um valor nao tem nenhum poder
de decisfo (classificacéio) e, por isso, ndo deve ser usado na modelagem de um
dominio.

4.4 As Regras intiteis e a YR\

Vimos , no capitulo 3, que o problema semantico é decorrente da geragio de
regras inuteis. Definimos, também, que uma regra é inutil se nao tiver pelo
menos uma condicao relevante em sua premissa. Isto é, uma regra sem um
"minimo de relevancia seméintica" nao deveria ser utilizada numa base de
conhecimento, pois, aos olhos do especialista, ela n&do tem nenhuma
importincia na classificacdo de um certo elemento.
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No caso do uso de uma MRA|, nem sempre temos o fato de que uma condigio é

ou néo relevante. Temos, isto sim, que uma condigfo é relevante para um
determinado elemento de classificagdo com uma certa intensidade, que varia
no intervalo {0, 1]. A questdo que se coloca é, qual deve ser o "minimo de
relevancia seméntica” de uma regra para que ela possa se considerada util?
Observe, que agora, por exemplo, mesmo uma regra com vérias condicdes
relevantes poderia, na prética, ser considerada inttil, caso as intensidades de
relevancia dessas condicdes fossem todas muito pequenas (préximas de 0,1),
ou seja, caso essas condi¢bes fossem muito pouco relevantes. Portanto, para
responder a pergunta acima, necessitamos definir uma grandeza que reflita,
de uma forma conjunta, a relevéncia de todas as condig¢des da regra, nao
apenas de condictes individuais. A essa grandeza denominamos de grau de
relevdncia de uma regra,

Grau de relevancia de uma regra
Considerando-se que existam:

¢ uma regra K, = (%}, Ej) em que P, é a premissa desta regra e l} a sua

conclusao;

e um conjunto de 7, condi¢des representando a premissa 7, de &,
Pr = {Cl; Cg v Cnc};

* uma condigio Cp, = (3; = Vi) em que 4; é um atributo e v o seu k-

ésimo valor associado;

Definimos o grau de relevancia Gr(®;) de uma regra K, como sendo

GriR,) = (X IR(Cpp Qij)/nc)/ (1+062)
Cne

onde,

® [R(Crps Tj) é a intensidade de relevancia da condi¢do Cm para o elemento fj;

e G2 é a variancia da relevéncia das condigdes que compdem &;.
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Regra inttil

Definimos como sendo inttil, toda regra cujo grau de relevancia for menor
que um certo valor pré-determinado £, denominado limiar de utilidade.

No nosso entender, o limiar de utilidade, representando o valor minimo a
partir do qual um especialista considera uma regra como semanticamente
valida, depende da intensidade de relevancia da MRN fornecida para o
dominio, e seu valor poederia representar uma fracido dessa intensidade. Na
auséncia de um estudo mais aprofundado para se obter essa fracdo, um valor
razoavel para o limiar de utilidade seria £ = 0,25, que representa o termo

linguistico pouco relevante.




5 Solugoes do problema semantico via matrlz

de relevancia

Os algoritmos de indugfo de ADs da familia TDITT apresentam um

problema, pois consideram os dados apenas do ponto de vista sintdtico. Uma
solucdo para este problema consiste no uso de informactcs semdanticas no
processo de obtengdo da A7P. Assim produziriamos Arvores de Decisdo

Semanticas (4DSs), 1. e., drvores de decisdo cuja construgio observou a

relevancia com que cada condi¢do determina uma dada classe.

E necessério, portanto, obter de alguma forma o conhecimento a respeito do
relacionamento seméntico entre as condi¢ies e as classes. A fonte mais
natural para a obtencao deste tipo de informacio é o especialista. Para isto,
no capitulo 4, definimos uma estrutura chamada Matriz de Relevancia (MR),

posteriormente estendida para Matriz de Relevancia Nebulosa (MRA), que

permite obter e representar esse conhecimento do especialista.

5.1 Evolucio da solucao do problema semiantico

Utilizando o conceito de matriz de relevincia, as solugdes para o problema
semantico foram surgindo de uma forma gradual e evolutiva.

O primeiro algoritmo proposto para solucionar o problema seméntico fo1 o
ID3X {Mongiovi 90al. Ele expande a arvore gerada pelo 13, com a ajuda da
MR, de forma a colocar condigdes relevantes naqueles caminhos em que todas

as condicbes sdo irrelevantes. O ID3X foi posteriormente generalizado para

30
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expandir ADs geradas por qualquer algoritmo 7DIDT. Esta generalizacao foi
batizada de ADEX [Cirne 90].

Apesar da expansdo semdantica de uma drvore TD/D7 melhorar a qualidade
desta 4rvore, colocando condicdes relevantes nas premissas das regras, ainda
restam alguns problemas. Como a expansdo sé faz acrescentar nés a 4rvore,
esta pode assumir proporgdes inadequadas. Além disso, sé é garantida uma
condi¢do relevante na premissa, mesmo quando esta tem um grande nimero
de condigdes.

Para contornar os problemas apresentados pela expansio das A9Ps, propomos
a construcdo direta da AP levando em consideracdo nfo s6 o aspecto sint4tico
como também o aspecto seméantico. Esta construgdo serd guiada por uma
Fungido de Avaliacio Pragmatica (FAP) que engloba ambos os aspectos. A
este novo algoritmo (que utiliza a F4P como fungio de avalia¢do) chamamos
de IDRT ("Induction of Decision Relevant Trees") [Mongiovi 91].

Os dois algoritmos propostos acima (ADEX e IDRT) fazem uso da matriz de
relevancia. Conforme visto no capitulo 4, esse conceito foi estendido para um
conceito mais geral, que é o da matriz de relevdncia nebulosa. Em funcao
disso, analisaremos também, neste capitulo, o que mudar nesses algoritmos
para que eles possam usar a maior potencialidade da MRA/,

5.2 Solucdes do problema semantico usando MK,

5.2.1 O Algoritmo ADEX

Nesta secdo apenas 0 ADEX sera descrito, pois o ID3X nada mais é que o
ADEX aplicado ao ID3. Usando o ADEX, o resultado é a expansdo da A7
gerada por um algoritmo 7DIDT. A finalidade dessa expanséao é colocar a
seméantica obtida do especialista (contida na MR) na A4rvore. Pretendemos,
desta forma, evitar que se tenha uma regra onde toda a premissa é
irrelevante para a concluséo, isto €, evitar regras inuteis.

A expansio é feita de modo a colocar pelo menos uma condi¢éo relevante em
todo caminho que vai da raiz a uma folha qualquer. Ou seja, toda regra terd
pelo menos um componente relevante em sua premissa. Abaixo, segue 0
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algoritmo ADEX, que expande uma AP gerada por um algeritmo TD/D7 em
uma ADS.

ADEX(AD)
PARA TODA folha f (composta pelo elemento de classificacio £ e pelo
respectivo conjunto de exemplos 2) da A9 TENTAR_EXPANDIR(f)

TENTAR_EXPANDIR(f)
SE nenhuma das condigdes pertencentes ao caminho (raiz, f) é

relevante ENTAQ
SEJA a; um atributo néo pertencente ao caminho (raiz, f)

SEJA Vi={Vi;, Vi,,...,Vi,} o conjunto de valores que
sdo relevantes para g, concluir £

SEJA A ={ay, ay....ag} o conjunto de todos os 4/s tais que existe um
exemplo pertencente a D com o valor de g; pertencente a Vi

SE A nao é vazio ENTAO
SEJA a,, o atributo de melhor funcéo de avaliacio pertencente a4
SUBSTITUA f pelo né néo-terminal a,, ligado pelos ramos

Vg, Vmy, ..., Vi, e * as folhas fy, fo, ..., fy € f+, respectivamente

ASSOQCIE a cada uma destas folhas o elemento E
REDISTRIBUA o conjunto de exemplos D entre elas
TENTAR_EXPANDIR(f~)

SENAO marca f como inutil

FIGURA 5.1 - Algoritmo ADEX

No algoritmo ADEX, o simbolo *, filho do atributo a,, , representa todos os
valores ndo relevantes de 4, A aplicacio do ADEX & 4rvore da FIG. 3.3
(capitulo 3), usando a MR da FIG. 4.1 (capitulo 4), estd na figura abaixo.
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COME
pouco médgio muito
MAGRO IDADE GORDO
{1.4.6} /\ (3.7}
jovern valho
DIABETICO DIABETICO
sim ’]t nao -
|

GORDO MAGRO @

{5.8} 2)

FIGURA 5.2 - A7 expandida pelo ADEX a partir de 49 ID3

As regras correspondentes a drvore acima séo:

R1(ADEX): se COME = pouco entdo MAGRO
Ro(ADEX): se COME = médio e IDADE = jovem e BIABETICO = sim

entdao GORDO
Rg(ADEX): se COME = médio e IDADE = velho e DIABETICO = ndo

entao MAGRO
R4(ADEX): se COME = muito ent&o GORDO

Os ramos que tém como valor o * nfo aparecem nas regras, ja que eles
nao acrescentam nenhuma relevéncia 4s regras originalmente obtidas. Ou
seja, o simbolo * é transparente para o gerador de regras.

Da comparacdo das regras originais com as regras expandidas pelo
ADEX, notamos que a regra Ro(ID3) inicialmente tida como inutil foi
substituida, com o uso do algoritmo ADEX, pela regra util Ro(ADEX).
Além disso, a outra regra inatil Rg(ID3) foi transformada na regra util
R3(ADEX). A conclusdo de que as regras Ro(ADEX) e Rg(ADEX) sao uteis
se deve ao fato de que, na pratica, o atributo DIABETICO, pertencente a essas
regras, é bastante significativo para distinguir entre MAGRG e GORDO.

Embora no exemplo apresentado todas as regras inuteis foram substituidas
por regras uteis, na pratica isto nem sempre acontece [Cirne 90] [Mongiovi
90a). Entretanto, isso nao é devido & uma limitacdo do ADEX e sim a pouca
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informagdo que eventualmente possa estar contida na MR, Mesmo quando o

ADEX n#o retira regras inateis seu uso é recompensador, pois as regras
indteis ficam marcadas de forma que quando o especialista for revisar o
banco de regras obtido, pode concentrar sua atencdo sobre elas.

Até nos casos extremos, a MR completa ou vazia, 0 ADEX ainda produz
resultados coerentes. Em ambos os casos ele ndo muda a 4rvore original. Se a
MR for completa, concluimos que todas as regras sido tteis (ja que tudo é
relevante). Ao passo que, se a MR for vazia, obtemos que todas as regras sdo

invteis (como nada é relevante, tudo é inutil).

5. 2.2 O Algoritmo IDRT

Como foi visto na segdo 5.1, este algoritmo constrdi a AP utilizando uma
funcao de avaliagdo pragmaética (FAP) para englobar tanto o aspecto sintatico

como o semdantico. Isto €, o algoritmo constréi uma ADS.

A FAP aqui proposta é definida de forma a ponderar a informacao retirada
do C7 (aspecto sintdtico) com a informacgdo obtida da MR (aspecto semintico).
Esta ponderagdo sera varidvel, permitindo ao usudrio enfatizar, de acordo
com a necessidade, 0 aspecto desejado (sintatico ou seméntico). O principal
fator que influencia a escolha da ponderagao é o grau de confianca que se
tem na MR, A FAPaqui definida implica que a construcgio da AP ser4 feita
utilizando primeiro os atributos de FAP mais alta, 1. e.,, 0 melhor atributo
a expandir serd aquele de maior F4P. Portanto, para um dado atributo 4,
o valor da FAP m foi definido como:

mia; ) = pNa; )+ (1 -p)iRa;)

onde:  p € o fator de ponderagéo, sendo 0 < p < 1,
N(a;) é a funcio de avaliacio sintdtica normalizada e
IR(a;) é a intensidade de relevancia do atributo 4; para
o conjunto de classes £ do dominio (equivalente a
IRa/E do capitulo 4).

Na auséncia de uma melhor indicacdo para compor uma FAP equilibrada, um

valor razodvel parap é 1/2.
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MNa; ) é uma funcao de avaliacéio convencional (i. e., uma funcéo de avaliacio
sintdtica) normalizada para o intervalo [0, 1]. A normalizacio devera ser
feita de forma que os "melhores" atributos obtenham os valores mais altos.

Por exemplo, se a fun¢do de avaliagcdo convencional considerada for a
entropia (ent), uma boa normalizacéo seria:

Nay) = exp(ent(a;)

onde: exp denota a exponenciag¢do neperiana e

ent denota a fungdo entropia.

Antes de definir IR{g; ), algumas outras defini¢des se fazem necessérias.

Consideremos, entao:
e n,,; como sendo o niimero de valores do atributo 4;
o riy como sendo o nimero de classes do dominio

* IR1Xa; = vg) como sendo a intensidade de relevancia do valor
vk do atributo 4;

* MR[i, j] como sendo o elemento (conjunto) da Matriz de

Relevéncia que estd na linha 7 e colunaj

Podemos agora definir a intensidade de releviancia do atributo g; como

segue:

Myi
IR@;) = (Uny) . X IRAa;=vg)
k=1
onde: nr
IRAa;=vg) = Ung) . 2 fa;, v, T)

J=1
sendo:

1,se v; pertence a MR (i, j]

0,caso contrario

f(ai;%:fj)={
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A partir dos mesmos dados de entrada utilizados no exemplo com o ADEX
(CT da FIG. 3.2 e MR da FIG. 4.1 dos capitulos 3 e 4 respectivamente), o

IDRT, usando exp{ent{a;)) como fungdo de avaliagfo sintdtica normalizada,
gerou a AP mostrada na figura abaixo.

VEGETARIANO

/N

sim nao

y muito
F

pouco ‘
/ médio \
MAGRO

< GORDO GORDO
{4} (5.8} (3.7}

FIGURA 5.3 - AD gerada pelo IDRT usando entropia normalizada

A AD da FIG. 5.3, por sua vez, pode ser mapeada no seguinte conjunto de

regras:

R1(IDRT): se VEGETARIANO = sim entdo MAGRO

Ro(IDRT): se VEGETARIANO = ndo e COME = pouco entao MAGRO
R3(IDRT): se VEGETARIANO = ndo e COME = médio entdo GORDO
R4(IDRT): se VEGETARIANO = ndo e COME = muito entéo GORDO

Analisando as regras fornecidas pelo IDRT e comparando-as com as do
IND3 e do ADEX , concluimos que as primeiras s superiores as duas
ultimas, visto que:

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

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

O algoritmo IDRT, pela sua prépria filosofia de construgao, observando os
aspectos sintdtico e semantico, gera uma drvore de decisdo com um nuimero
reduzido de condicdes semanticamente irrelevantes, sendo esse nimero tanto
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menor quanto menor for o fator de ponderagio p. Entretanto, em sendo um
elemento da familia 7D/D7, obviamente que o IDRT apresenta as
inconveniéncias do problema sintdtico. Contudo, a negatividade desse
problema poderia ser minimizada usando técnicas tradicionais de
simplificagdo de ADs, lembrando, porém, que isso implica numa diminuigéo
da acurdcia da 4D resultante. Embora essas técnicas sé observam o aspecto
sintdtico das ADs, elas poderiam ser reformuladas para englobar também o

aspecto seméntico. Assim, as condi¢des irrelevantes, tanto as sint4ticas como
as semanticas (que por ventura ainda persistirem), poderiam ser eliminadas.

5.3 Uso da RN na solugéo do problema seméntico

Uma solugdo encontrada para o problema seméntico foi usar M% (algoritmos
ADEX e IDRT) . Como a MRN é uma extensdo da MR, vamos analisar o que

alterar nesses algoritmos para que eles possam explorar a maior
expressividade fornecida pela MRN.

Algoritmo ADEX

O algoritmo ADEX usa a MR para expandir uma arvore 7DI77. Na expansao
o algoritmo consulta a MR para saber se, além das condigdes existentes na

arvore, ainda hd condigdes relevantes para uma dada classe. No caso da
MRAN, ndo temos o fato de uma condigio ser ou néo relevante para uma dada

classe. O que temos é 0o quanto uma condicéo é relevante para uma classe,
que ¢ dado pelo valor da funcdo de pertinéncia correspondente.

Para o ADEX, uma solucdo que nos parece adequada, é considerar como
sendo relevantes aquelas condigies que tém grau de relevédncia acima de um
certo valor minimo pré-fixado, por exemplo a partir de 0,5, representando o
termo linguistico "mais ou menos relevante’.

Algoritmo IDRT

Este algoritmo, na definicdo da fun¢io de avaliagdo pragmatica (FAP), usa o

conceito de intensidade de relevéncia, que no caso da MRA nada mais ¢é do
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que a Intensidade de Relevadncia de um Atributo 2; para o conjunto de classes
E do dominio(IRa/E) (veja capitulo 4). Portanto, praticamente nada mudaréd
no IDRT para ele usar uma MRN,

5. 4 Uma solucio abrangente para os problemas sintitico e semantico

O algoritmo PRISM, descrito no capitulo 3, é uma solugio para o problema
sintdtico, mas nfo contempla o problema seméntico. J4 o IDRT, embora seja
a melhor solugdo encontrada para o problema semantico, nio resolve o
problema sintdtico. Portanto, a saida encontrada foi buscar uma solucao
abrangente que observe ao mesmo tempo os dois aspectos, o sintatico e o
seméantico.

A idéia da solugdo global é ter um algoritmo twnico que redna as
potencialidades do PRISM e do IDRT e que esteja, a0 mesmo tempo, livre das
deficiéncias de ambos. Com este objetivo, propomos o RPRISM ("Relevant
PRISM") {Cirne 91a]. Ele induz regras modulares (como o PRISM)} e usa
conhecimento fornecido pelo especialista através de MRs (como o IDRT). A
combinacdo destas caracteristicas ¢é o que permite solucionar
simultaneamente os problemas sintdtico e seméantico.

Com a extensdo da MR para a MRA (capitulo 4), o RPRISM foi
posteriormente estendido para o FRPRISM ('Fuzzy Relevant PRISM").
Assim, o FRPRISM, que usa conhecimento preliminar na forma de RN em
vez de MR, é simplesmente uma generalizacdo do RPRISM.

5. 4.1 O Algoritmo RPRISM

O RPRISM ¢ bastante semelhante ao PRISM. A dnica diferenga é que o
RPRISM introduz o conceito de probabilidade relevante. Ela é utilizada
sempre que for feito um calculo de probabilidade condicional. Ou seja, o
RPRISM difere do PRISM somente porque enquanto o PRISM calcula
probabilidades condicionais, 0 RPRISM computa probabilidades condicionais
relevantes. Definimos probabilidade condicional relevante g(fjl C) como:
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p[EjIC), se C é relevante para Ej

g(E;IC) = (5.1)

min(1,n~¢ )/ no, caso contrério
onde:

ner é 0o nimero de exemplos que tém a condigio C ¢ classe f]
n- é o nimero de exemplos que tém a condig¢do C

A probabilidade relevante é, portanto, definida de forma que condigdes
irrelevantes fiquem com os piores valores possiveis, resolvendo assim o
problema seméntico. De fato, a pior probabilidade que p (Ej!C ) pode ter é U/
i, que define o valor da probabilidade revelante q(ijC) quando C nao é
relevante para ”EJ

Durante o processo de formacgdo de uma regra, se todas as condic¢fes forem
irrelevantes, a escolha da condigio de maior probabilidade condicional
relevante q(T]-IC ) sera feita pela probabilidade condicional comum p(’EjFC ).

Ou seja, j4 que todas as condigbes sao semanticamente irrelevantes,
escolhemos a de maior relevincia sintética.

Note que, até nos casos extremos, a AR completa ou vazia, o RPRISM ainda
produz resultados coerentes. Em ambos 0s casos o mesmo conjunto de
regras & gerado. Se a MR for completa, concluimos que todas as regras
séo tteis (ja que tudo é relevante). Ao passo que, se a MR for vazia, obtemos
que todas as regras s#o inuteis (como nada é relevante, tudo é imitil). Nas
duas situagdes o processo é guiado pela relevéncia sintatica.

QO fato do algoritmo ser baseado no PRISM e produzir regras modulares, e
nao ADs, soluciona também o problema sintédtico.

Para os mesmos dados de entrada utilizados com o PRISM e com o IDRT
(exemplos do CT da FIG. 3.2 e MR da FIG. 4.1}, 0o RPRISM gerou as seguintes

regras:

R1(RPRISM): se COME = pouco entdo MAGRO
Ro(RPRISM): se VEGETARIANO = sim entao MAGRO
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R3(RPRISM): se VEGETARIANO = ndo e DIABETICO = sim entdo GORDO
R4(RPRISM): se COME = muito entdo GORDO

Veja que, agora, ndo ha mais o problema seméntico da regra R3(PRISM)
(substituida pela regra Rg(RPRISM)) nem o problema sintdtico das regras
Ro(IDRT) e Ry(IDRT) (substituidas pelas regras R1(RPRISM) e
R4(RPRISM), respectivamente),

5.4.2 O Algoritmo FRPRISM

O algoritmo RPRISM wusa o conceito de probabilidade condicional
relevante, que foi definida pela equacdo (5.1). Essa equacdo pode ainda ser
colocada na forma

YENC) = s*p(ENC) + (Is)min(l, nop)ine (5.2)
onde,

J

1, se C é relevante para £ ;
S =
0, caso contrario

Na equacdo (5.2), a probabilidade condicional relevante ¢é definida em
funcao da relevancia da condigdo C. Usando MR, essa relevancia é binaria (.
e., C é ou nao relevante para a classe Ej). Entretanto, com o uso da MRA}, a
relevancia de C pode assumir qualquer valor no intervalo [0, 1], que é dado
pela funcdo de pertinéncia F. r,;,-(C '), representando a intensidade de relevancia
da condicdo C (par atributo a; = valor vy) para a classe Z_’I (vide capitulo 4).
Portanto, a equagio (5.2) deve se generalizada de forma a permitir que o
algoritmo RPRISM observe, agora, esse novo conjunto de valores da

relevdncia de (.

A forma generalizada da probabilidade condicional relevante, dada pela
equacio (5.2), pode ser escrita como:

Qf[fj |C)=Fry(CFp(E1C) + (1-F ry-(C Wemin (1, neg)ne (5.3)
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Observe que a probabilidade q(‘EjIC ') de (5.1) é agora um caso particular da
fornecida por (5.3). De fato, se em (5.3) Tr;,-(C) for igual a 1 (um) (C é relevante

para Ej) temos %{(Tji C) =p(1j7-1C), ao passo que, se ,’Try-,-(C} for igual a 0 (zero)
(C éirrelevante para ) temos Qf{ﬂEJ |C) = min(1, nog)ing.

Assim, o algoritmo FRPRISM nada mais é do que o algoritmo RPRISM,
usando a probabilidade condicional relevante generalizada dada pela
equacdo (5.3), e se usar uma MR, em lugar de uma MRA, produzird o mesmo
resultado do RPRISM.

5.5 Analise dos resultados parciais

Analisaremos os resultados dos algoritmos indutivos, até entdo descritos
neste trabalho, aplicando-os ao dominio de brinquedo "magro-gordo",
definido na FIG. 3.2, que o temos usado como exemplo para ilustrar as
idéias apresentadas para resolver os problemas sintdtico e seméantico.
Uma analise com dominios reais seré feita no capitulo 8.

Mesmo considerando que utilizamos um exemplo de brinquedo para ilustrar
os algoritmos apresentados, podemos ter uma idéia da variagdo do tamanho
e da qualidade das BCs geradas na TAB. 5.1. Nela, notamos a evolucéo
sintdtica (através do nimero e tamanho médio das regras geradas) e
semAntica dos algoritmos discutidos neste trabalho. Os algoritmos ADEX,
IDRT, RPRISM e FRPRISM, que usam matriz de relevdncia, geram regras
imunes ao problema seméntico, sendo que entre eles apenas o RPRISM e
o FRPRISM estédo isentos do problema sintatico.

Como pode ser visto na TAB. 5.1, o RPRISM e o FRPRISM apresentam os
mesmos resultados. Isto j4 era de se esperar, pois em usando uma MR em

lugar de uma MRA, o FRPRISM se torna igual ao RPRISM.

E importante frisar que a conclusdo acima ndo é definitiva. Primeiro,
porque o exemplo utilizado representa um dominio de brinquedo e, como tal,
ndo reflete as caracterfsticas dos dominios reais. Segundo, é que o0s
algoritmos "seménticos" procuram, conforme a matriz de relevancia
fornecida, minimizar o problema semAntico, ndo garantindo a sua

eliminacéo.
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TABELA 5.1 - Comparacao entre os diversos algoritmos para o

dominio "magro-gordo”.

ALGORITMO Regras gerads Problema
Qtde | Tam. médio | Probl. semdntico | sintdtico

Aleatério 7 3,00 0 sim
1ID3 4 1,50 2 sim
ADEX 4 2,00 0 sim
IDRT 4 1,76 0 sim
PRISM 4 1,25 1 nao
RPRISM 4 1,26 0 nao
FRPRISM 4 1,25 0 néo
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6 Inducio seméintica de regras modulares,

econdmicas e generalizadas

6.1 Introducido

Conforme vimos nos capitulos 2 e 4, a definicdo e utilizacdo de diversos tipos
de conhecimento preliminar tem como objetivo principal dimi r o
empirismo da inducdo, procurando melhorar a compreensdo da : de
conhecimento gerada. Podendo esse conhecimento ser utiliza para
simplificar e reformular uma base j4 gerada ou, preferencialm te, na
geracdo direta dessa base. Vimos ainda, nesses capitulos, que as ; ncipais
formas de conhecimento preliminar sdo: custo, generalizagcdo e r¢ 2véncia
semantica.

No capitulo 3, mostramos que os métodos indutivos a partir de exemplos
podem apresentar dois problemas, um de natureza estrutural (o sintdtico) e
outro de natureza seméntica (o0 seméntico). Além dessas limita¢des, nenhum
dos algoritmos analisados permite a utilizacdo das principais formas de
conhecimento preliminar de forma conjunta. Dessa forma, se existe a
necessidade de se trabalhar com custo o usuério serd levado a usar o EG2!,
ficando sujeito aos problemas sintdtico e seméntico. Para tentar fugir desses
problemas serd necessério utilizar o FRPRISM, ficando impossibilitado do
uso das informagdes de custo e/ou de generalizacies. Se desejar ponderar
entre qualidade e tamanho dever4 utilizar o IDRT, que apresenta o problema
sintético, além de ndo contemplar os aspectos de custo e generalizacdo.

A proposicdo de um novo algoritmo, denominado ISREG (Indutor Seméntico
de Regras modulares Econémicas e Generalizadas), visa fornecer, de forma

1 Eeonomic Generalizer 2, algoritmo da famila TDIDT que gera regras econémicas e generalizadas

93
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conjunta, a possibilidade de utiliza¢io das principais formas de conhecimento
preliminar, além de eliminar o problema sint4tico e procurar minimizar a
possibilidade de ocorréncia do problema semantico.

A idéia bdsica desse novo algoritmo consiste em combinar os aspectos de
modularidade e de relevdncia seméntica do algoritmo FRPRISM
(desenvolvido para resolver simultaneamente os problemas sintdtico e
seméntico} com o0s aspectos de custo e generaliza¢do contemplados pelo
algoritmo EG2. Além de fornecer mecanismos flexiveis que permitam
ponderar os principais fatores envolvidos (custo, qualidade seméntica, e
tamanho), a exemplo do IDRT, que pondera os fatores qualidade seméntica e
tamanho.

A seguir, inicialmente apresentaremos o algoritmo EG2, de onde tiramos as
idéias dos aspectos custo e generalizacao, e posteriormente apresentaremos o
algoritmo ISREG, descrevendo a sua concepgdo, pseudocddigo e sua
materializacdo através do ambiente A4.

6.2 Inducédo de arvores de decisdo econdmicas e generalizadas

O algoritmo EG2, dependendo da calibragem de certos parimetros, pode
gerar arvores de decisdo econdmicas e generalizadas. Para isso, utiliza duas
formas de conhecimento preliminar: custo e generalizagdo. A primeira forma,
para colocar nos nés das drvores os atributos de menor custo, e a segunda
forma para produzir drvores compactas.

Para um melhor entendimento do EG2, antes de descrevé-lo, vamos
apresentar uma descricdo mais detalhada das duas formas de conhecimento
preliminar que ele utiliza,

6. 2. 1 Custo

A maioria dos métodos indutivos ndo contempla a informacgéo sobre o custo de
cada atributo. Suponhamos entdo uma 4rvore de decisdo que tenha como
raiz um atributo cujo custo monetdrio envolvido na sua aquisi¢do seja alto

(por exemplo uma Tomografia Computadorizada, ou o teor de pureza de um
minério). Toda a base de conhecimento proveniente desta drvore de decisédo
terd um custo muito alto, além do agravante da maioria dos elementos de
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classificacdo subordinados & sub-4drvore ligada ao valor negativo deste
atributo de alto custo, poderem ser concluidos sem a sua aquisigéo.

O termo custo deve ser visto num sentido mais amplo do que o puramente
monetdrio, ele pode representar outras grandezas tais como: grau do risco de
vida envolvido, nivel de dificuldade de aplicacdo, disponibilidade da
informacio, etc.. Podendo, inclusive, haver uma heterogeneidade entre as
grandezas o que levara a necessidade de uma modelagem para transforma-
las num valor uniforme,

6. 2. 2 Generalizacdo

Os atributos de um dominio podem ser generalizados com o propdsito de
facilitar o aprendizado a partir de exemplos [Nurez 91). Uma rede de
dependéncia IS-A entre os valores dos atributos auxilia a substitui¢do de
atributos apresentados nos exemplos por informagdes mais genéricas. Com
esta informacdo é possivel se definir o grau de abstracdo que o método
indutive deve trabalhar, em funcdo da ocorréncia dos valores da
generalizagdo definida. Ao fazer uma generalizacdo o algoritmo estara, na
realidade, introduzindo um teste de disjunc¢do (OR) na premissa de uma
regra, pois um valor generalizado reflete a ocorréncia de pelo menos um dos
valores a ele subordinado.

Para exemplificar os dois tipos de conhecimento preliminar descritos,
consideraremos um dominio hipotético, denominado "bringquedo seguro”, onde
os casos exemplificam situacbes em que um brinquedo foi qualificado como
Seguro (S) ou Perigoso (P) para 0 manuseio de uma crianga, dependendo das
combinacdes de algumas caracteristicas apresentadas pelo produto. As
tabelas TAB. 6.1 e TAB. 6.2 mostram respectivamente, para esse dominio,
um possivel conjunto de treinamento e uma estrutura de conhecimento
preliminar que contempla as informagfes de custo monetédrio e de
generalizacéo.

Uma propriedade da generalizagdo é que ela pode conter valores que nio
estdo presentes no conjunto de treinamento, permitindo assim que seja
induzido um conhecimento ainda n&o observado. Como é o caso do valor
pentdgono que, na TAB. 6.2, est4 generalizado em POLIGONOQ, mas ndo esta
presente no conjunto de treinamento. E possivel, também, usar de recursos
lingiifsticos para representar operadores 16gicos, como: NAO-PEQUENO, NAO-
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MEDIO e NAO-GRANDE, indicando a ocorréncia de NOT pequeno, NOT médio

e NOT grande.

TABELA 6.1 - Conjunto de Treinamento para o dominio "brinquedo seguro”

Caso Forma Cor Tamanho Material Classe
1 quadrade rosa grande couro 8
2 tridngule rosa grande couro
3 elipse azul grande couro 8
4 elipse vermeltho médio pléstico 8
5 circulo azul grande plastico 8
6 eirculo rosa médio plastico s
7 quadrado vermelho pequeno metal P
8 quadrado azul pequenoc madeira P
9 triangulo azul médio madeira P

10 triangulo amarelo médio plastico P
11 elipse rosa pequeno metal P
12 circulo vermelho pequeno metal P

TABELA 6.2 - Informacgdes de custo e generalizagdo, para o dominio
"brinquedo seguro”, adaptado de [Nurez 91]

Atributo Custo ($) Valor Generalizagdo

Forma 10 quadrado 15-A POLIGONO
tridngulo 15-A  POLIGONO
pentdgono I3A POLIGONO
elipse 18-4 CONICA
circulo [8-A CONICA

Cor 30 vermelha 18-A PRIMARIA
azul 13-4 PRIMARIA
amarela I8-A PRIMARLA

Tamanho 140 grande 18-A NAO-PEQUENO
médio 18-A NAO-PEQUENO
grande 1S A NAO-MEDIO
pequeno IS-A NAO-MEDIO
pequena IS-A NAO-GRANDE
médio IS-A NAO-GRANDE

Material

300
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» f¢ (@ no original) que representa o fator de economia, no intervalo [0,11,
onde fe=0 significa desprezar a informagéo de custo e fe=1 solicita a

busca da economia maxima;

» g4 (ct® no original) significando o limiar de generalizacfio, indicando o
percentual de aceitagdo de ocorréncia dos valores da generalizacéo, no
intervalo [0,1}, onde 4=0 significa desprezar a informacido de
generalizac@o e g=1 s6 permite a generalizagdo se todos os seus valores

estiverem presentes no conjunto de treinamento.
Os valores fe=0 e 4=0 fazem com que 0 EG2 gere uma 4drvore igual a do ID3.

O Cédigo 6.1 apresenta uma versao do algoritmo EG2, adaptada a partir de
[Nuriez 91]. A principal modificacdo introduzida neste cédigo foi a eliminacgéo
de uma tentativa de generalizagdo automatica existente no cédigo original.
Essa generalizacdo automadtica buscava agrupar valores na seqiiéncia em que
se apresentavam na lista de valores. B uma tentativa falha pois somente
uma combinac&o entre todos os valores presentes na lista poderia garantir a
generalizacdo. Ocorre que esta combinacéo pode levar a um grande esforgo
computacional, desnecessario, uma vez que a informacio que ele forneceria
pode ser eliciada de um especialista com muito mais precisdo. Além do mais,
no final do processo, o especialista teria que nomear as possivels
generalizacbes fornecidas automaticamente pelo algoritino, tarefa essa que,

na préatica, nem sempre é viavel.

O resultado da anslise do conjunto de treinamento do dominio "brinquedo
seguro”, utilizando o conhecimento preliminar mostrado em TAB. 2.2,
encontra-se na FIG. 6.1. O algoritmo foi executado com os parametros fe=le
4=0.6, visando o maximo de economia e buscando uma generalizagdo que néo
exigisse a ocorréncia de todos os valores. Desde que 60% dos valores da
generalizaciio estejam presentes no conjunto de treinamento o algoritmo iré
generalizar a condicéo, dessa forma, o valor pentdgono, presente na tabela de
generalizacdes mas que ndo ocorreu no conjunto de treinamento, pode ser

generalizado.

8 Completness thresheld
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Entrada: CT - Conjunto de Treinamento
TG - Tabela de Generalizacgdes
fe - Fator de Economia
g - Limiar da Generalizacdo

Saida: AD - Arvore de Decisio

EG2 ( CT, fe, g )
Crie uma AD vazia
Se os exemplos possuem o mesmo elemento de classificac3o E
Coloque o elemento de classificagdo £ na raiz de AD
Retorne AD
Senado
Calcule o ICF de cada atributo de CT’utilizando_ﬂ
Selecione o atributo gue apresentou o menor ICT
Crie Lista com as generalizacdes possiveis e os valores
ndoc generalizados do atributo selecionado
Coloque © atributo selecionado na raiz da AD
Enquanto Lista nio for vazia
vir_ou_gen < PrimeiroElementoDalista
Crie um wﬁconjunto de CT que contenha apenas © par
atributo=vlr_ou_gen
Se o subcomjunto tiver o g desejado
Crie um ramo em AD associado ao valor
EG2 ( subconjunto, fe, g )
Retire de CT todos o¢s exemplos mapeados pelo ramo
construido
Senao

Decomponha a generalizagdo em seus valores originais

Reorganize Lista por ordem do valor da entropia
fimEnquanto
fim EG2

CODIGO 6.1 - O algoritmo EG2

FORMA
// 1\
/I \'-
POLIGONOQ’ \ CONICA
G \
,’/;’ \\‘\.
/ ‘ \\
COR TAMANHO
AN
/ \'\. /l/\\
\ "\
PRIMA rosa N‘PEQUENO/ _pequeno
\
(P) (8) (8) (P)

FIGURA 6.1 - Arvore de decisdo gerada pelo EG2 para o dominio "brinquedo seguro”.
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Percorrendo a &rvore de decisao gerada pelo EG2 podemos extrair as

seguintes regras:

Rl Se Forma = POLIGONG & Cor = PRIMARIA Entao P (7,8,9,10)
R2 8Se Forma=PoOLIGONO & Cor =rosa Entio § (1,2)

R3 8Se Forma = CONICA & Tamanho = NPEQUENO Entdo S (3,4,5,6)
R4 Se Forma = CONICA & Tamanho = pequeno Entdo P (11,12)

Podemos observar que através da generalizagdo o algoritmo consegue uma
drvore extremamente compacta, com um custo médio (média aritmética do
custo das condigdes) de $50. No capitulo 8 faremos uma comparacio entre o
custo das bases de conhecimento geradas pelos algoritmos analisados.

6.3 O Algoritmo ISREG

Como vimos na introdugao deste capitulo, a idéia bésica deste novo algoritmo
consiste em combinar os aspectos de modularidade e de releviancia seméntica
do algoritmo FRPRISM com os aspectos de custo e generalizagao
contemplados pelo algoritmo EG2. Além disso, deve formecer mecanismos
flexiveis que permitam ponderar os principais fatores envolvidos {custo,
qualidade seméntica e tamanho), a exemplo do IDRT, que pondera os fatores
qualidade seméntica e tamanho. Assim, os ISREG pode ser visto como a
fusao desses trés algoritmos (FRPRISM, EG2 e IDRT), herdando: do primeiro
a inducdo seméntica de regras modulares (contemplando os problemas
sintdtico e seméntico), do segundo as idéias de custo/beneficio e da
generalizacdo, e do Gltimo a idéia da ponderacgio dos fatores envolvidos.

Para cada classe, a exemplo do FRPRISM, o ISREG constréi diretamente um
conjunto de regras. A escolha de cada condi¢do, que compde a premissa de
uma dessas regras, estd baseada em uma funcao de avaliacdo. Essa funcao
serd deduzida de tal forma que permita fazer uma relacao de custo/beneficio,
como na funcio [CF do EG2, utilizando as informacgdes estatisticas e de
relevincia seméntica, tiradas respectivamente do conjunto de treinamento ¢
da matriz de relevancia (nebulosa ou néo), e permitindo a utilizacédo de
generalizacao de valores.

e e—— e -
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6. 3.1 Funcio de avaliagio global

A selecdo de uma condi¢do para a formagdo de uma regra no algoritmo
ISREG serd feita com base na func¢fo de avaliagao global (GEF - Global
Evaluation Function) Essa funcio estabelece uma relacio entre o custo da
condicao selecionada para compor uma regra e a qualidade que essa condigédo
impora & regra. Através de fatores externos, fornecidos pelo usudrio, tanto o
custo quanto a busca da qualidade podem ser desprezados ou priorizados. No
caso da busca da qualidade ser desprezada, a funcéo selecionara a condicéo
que permitird a construg¢io de uma base de tamanho reduzido, dentro do
limite de custo solicitade. Caso a informacgdo de custo seja desprezada, a
funcdo se guiard somente pela qualidade seméntica ou pelo tamanho
conforme a solicitagdo. Se for solicitada a qualidade maxima, e néao utilizar
generalizacdo, o ISREG gerard uma base de conhecimento igual a base
gerada pelo FRPRISM. Se forem desprezadas as informagdes de custo, de
qualidade e ndo utilizar generalizacdo, o ISREG gerard uma base de
conhecimento igual 4 base gerada pelo PRISM.

Para a deducdo da GEF algumas defini¢fes se fazem necessdrias, assim

sejam:

¢ Condigdo Cpy

Lidando com generalizacdo de valores de atributos, uma condicdo pode,
agora, ser formada por um par "atributo = valor" (G, = (a; = Uik_)) ou por um

par "atributo = generalizacdo" (Cy, = (; = g¢)) , onde gj¢ representa a K-€sima

generalizacdo do atributo a;.
¢ Funciao custo FC(Cy)

A funcéao custo de uma condicéo, geralmente igual a do atributa 2, relacionado
com essa condi¢do, pode ser de um par "atributo = valor” (F((g; = vig)) ou de

um par "atributo = generalizacao” (F((a; = gi)).
¢ Ganho de informac¢io de uma condigio / (’Ej 1 Cr)

Como vimos para o algoritmo PRISM, capitulo 3, para efeito de escolha da
melhor condicdo, o ganho de informagdo [(Eji(Cm) serd representado por
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RE 1 Cm), que representa a probabilidade de um exemplo, dado que contém a

condi¢ao Crm, possuir a classe Z; -

s Probabilidade condicional relevante Q(‘Ej {Cry)

Como vimos para o algoritmo FRPRISM, capitulo 5, a probabilidade
condicional relevante é uma funcao que engloba o ganho de informacéo
I(fjl(.'m), representado por HZE; 1), com a relevancia da condiciao Gy para
classificar ‘Ej, ¢ dada pela equa-géo:

min(Lner )

i

QUEIC, )= g, P(E1C ) +(1- g,) 6.2)

onde: n1~¢ é 0 ntimero de exemplos que possuem a condigdo Cy, e a classe fj;
ne € 0 namero de exemplos que possuem a condicdo Cy;

gr € o grau de relevancia da condigéo (,, para a classificagéo de f_‘l

Como g, varia no intervalo [0,1], podemos observar na equacdo 6.2 que
quando a condicdo C,, é totalmente relevante para concluir ’EJ (g=1), o valor
de Q fica idéntico ao do ganho de informagédo. Quando ocorre da condigdo
ser totalmente irrelevante para concluir % (7,=0), o valor de Q é penalizado e,
na maioria das vezes, é dado por 1/ . Nos demais casos o ganho de

informacdo sofre uma reducao em funcdo da relevancia da condigéo G, .

» Funcdo GLJ

Seguindo a idéia da relacdo custo/beneficio do algoritmo EG2, a fungio de
avahiacido global foi definida como a relacdo entre o aspecto custo e os
aspectos tamanho e qualidade, em férmulas temos:

(eic, )+

71 QEIC,) + (- fg) . P(E;1Cy) (6.3)

GEF(E;1C,,) =

onde: fe é um fator de economia que pondera o custo e fica no intervalo [0,1];
fq é um fator de qualidade semantica, atua no intervalo [0,1];
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FXCry) é afuncéo que fornece o custo da condigdo Cyy;.

O fator fe determina quanto do custo da condig¢do Gy sera utilizado no caleulo
da relagdo custo/beneficio. Quando ele assume o valor 1 o valor integral do
custo serd utilizado, significando a busca da economia méxima. Quando
assume o valor 0 a informacido de custo é desprezada e a funcdo passa a ser
guiada pelo fator de qualidade. Nos demais casos apenas uma parcela do
custo sera utilizado na relacgio.

O fator fg determina o nivel de qualidade semintica desejado. Ele direciona o
ganho de informacgao em busca da qualidade méaxima (fg=1), da quantidade

minima de regras (f§=0) ou em busca de um equilibrio entre os dois niveis.

A melhor condi¢do serd aquela que apresentar o menor valor de GEF,

significando, dentro dos parametros pré-definidos, a que apresenta maior
qualidade global.

6. 3. 2 Procedimento geral do ISREG

O ISREG induz diretamente regras de producdo, para cada elemento de
classificacio existente no conjunto de treinamento, sem criar uma arvore de
decisdo. A formacdo das regras é feita com base na selecao de condigdes que
apresentem o menor valor para a funcdo de avaliagdo global (GEF). Os
exemplos mapeados por cada regra gerada sdo retirados do conjunto de
treinamento. A cada sele¢do de um novo elemento de classificacao, o conjunto
de treinamento é restaurado, i.é., os exemplos retirados retornam, compondo
a sua forma original. A condi¢do de término do algoritmo exige que todos os
elementos de classificacdio existentes no conjunto de treinamento tenham sido
escolhidos e todos 0s exemplos tenham sido mapeados.

O cédigo 6.2 apresenta um procedimento geral para o algoritmo ISREG.

Duas situacdes especiais podem acontecer durante a execucéo do algoritmo e
merecem ser discutidas: um conflito de classificagdo e um empate entre duas

condicdes durante o processo de selegéo.

Existe uma rotina que trata a ocorréncia de um conflito de classificacao, que é
identificado quando todas as condi¢des Ja foram selecionadas e ainda restam
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mais de um elemento de classificacdo no conjunto de treinamento. Na versido
atual do algoritmo essa rotina apenas guarda a regra que naquele instante
estd em conflito para no final da execucéo fornecer uma referéncia cruzada
das regras em conflito. Esse comportamento foi adotado por entendermos que
somente o especialista pode determinar qual das regras em conflito é mais
importante e deve permanecer na base de conhecimento.

Entradas: C7 - Conjunto de Treinamento
TG - Tabela de Generalizacobes
MRN - Matriz de Relevancia Nebulosa
g - limiar de generalizagédo
fe - fator de economia
fq - fator de gualidade

Saida: BC -~ Base de Conhecimento

ISREG (CT, TG, MRN, fe, fq. g
Para cada elemento de classificagdo E em CT
Enquanto o elemento de classificacdo E existir em CT
ListaCondigdes « O
CT AUX « CT
TG_AUX « TG
Repita
Calcule a GEF para cada condicdo Cm em CT_AUX
Selecione a Cm com © menor valer GEY
Retire de (7T AUX todos os exemplos gue ndo possuam a
Cm selecicnada
Inclua a Cm selecionada em ListaCondigoes
Se Cm & uma generalizag¢dc & naoc esta compativel com g
Retire a (m selecionada de ListeCondifocs
Restaure (7 _AUX retornando os exemplos retirados
Retire de TG_AUX a generalizagdo seleciocnada
Sendo
Retire de C7_A7X o atributo da Cm selecionada
Até que (7_AUX contenha apenas o elementce de classificagdo®
& nic tenha occorrido conflite
Se ocorreu um conflito
TrataConflito
NovaRegra « SE ListaCondigdes ENTAC E
Inclua NpvaRegra em BC
Retire de 7T todos os exemplos mapeados por NpwvaRegra
Restaure a 7§ original
fimEnquanto
Restaure o (7 original
fimPara
Retorne { BC )
Fim ISREG

CODIGO 6.2 - O algoritmo ISREG
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Quando ocorre um empate nos valores encontradas pela fungio GEF na
escolha da melhor condicdo para compor a regra, o algoritmo segue os
seguintes critérios de desempates, por ordem de prioridade:

¢ Uma condicdo com generalizacido é sempre escolhida quando empata
com uma condi¢do formada apenas por um valor;

¢ Num empate entre condig¢bes com generalizagdes ou entre condic¢des
apenas com valores, o algoritmo estabelece uma ordem decrescente de
escolha entre custo, relevdncia e tamanho, baseada nos wvalores
informados nos parAmetros. Dessa forma se o usuério solicitou uma
execucao com os pardmetros fe=0.8 e fg=1.0, o critério de desempate
serd, na ordem, maior relevincia semdntica, menor custo, menor
tamanho.

e Caso o desempate falhe nos dois itens anteriores, o que é praticamente
impossivel, a primeira condicdo dentre as que empataram sera a
escolhida.

6. 3.3 O algoritmo ISREG no ambiente A4

O algoritmo ISREG foi implementado em C++ e pertence a classe
ALGORITMOS do ambiente A4 (vide capitulo 9). O A4 é um ambiente que tem
por finalidade auxiliar todo o processo de aquisi¢do de conhecimento indutivo
a partir de exemplos, desde a modelagem do mundo real em exemplos e
conhecimento preliminar, até o tratamento das saidas geradas pelos métodos
indutivos [Vasco 92a]j[Vasco 93d]. Na classe algoritmos estdo os métodos
indutivos que geram uma base de conhecimento.

Para uma boa implementagcio de um algoritmo é necessario que testes
comparativos sejam realizados, principalmente se ele se propde a melhorar os
resultados de outros algoritmos, como é o caso do ISREG. Inicialmente no A4
estavam disponiveis os algoritmos 1D3, PRISM, IDRT e FRPRISM, contudo,
ndo haviam sido submetidos a testes mais rigorosos. Como o ISREG usa
prineipios do EG2 e desses dois tiltimos algoritmos, e objetivando a realizagéo
de testes comparativos, tivemos que ainda implementar o algoritmo EGZ,
além de rever, uniformizar e testar criteriosamente os algoritimos ja
implementados.
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O A4, entdo em sua primeira versio, n&o dispunha de facilidades apropriadas
para testar, de forma comparativa, os algoritmos com dominios reais. Além do
mais, por ser um algoritmo parametrizado, ¢ ISREG requer facilidades
adicionais que possibilitem um estudo sistemdtico da variagio desses
pardmetros. Assim sendo, 0 ISREG provocou uma série de mudancas no
ambiente A4, com o propésito de adequar suas ferramentas e uniformizar
processos.

Dentre as mudancas e implementacdes realizadas no ambiente A4, podemos
citar, como as mais relevantes, as seguintes:

¢ um método que fornece a documentagdo completa de um dominio
catalogado no ambiente, informando as classes, atributos, valores, uma
referéncia cruzada entre atributos e os valores que ocorrem para esse
atributo, as formas de conhecimento preliminar dispeniveis para o
ambiente e a tabela de exemplos, se 0 usudrio assim o desejar;

¢ uma interface unica de passagem de pardmetros para os algoritmos,
onde o algoritmo informa um valor padrdo e os limites inferior e
superior para cada pardmetro utilizado, ficando a cargo da interface a
critica de cada pardmetro;

e todos os métodos de avaliagdo quantitativa e qualitativa da base de
conhecimento gerada;

¢ um método que permite selecionar, de forma aleatéria, exemplos para
o teste de acurécia, conforme um percentual informado pelo usuério;

e métodos genéricos de geracdo do arquivo de saida com as regras
geradas, relacio das regras intuteis e uma referéncia cruzadas das
regras em conflito;

O algoritmo ISREG solicita a informacio de trés parametros ( fe, /4 e g)
provocando a ocorréncia de um grande numero de combinagdes possiveis.
Isso pode levar o usudrio a executar o algoritmo diversas vezes até chegar
num resultado aceitdvel. Procurando diminuir esse esforgo gasto por parte do
usudrio, disponibilizamos no A4 a possibilidade desse usuério informar
apenas um valor de variagdo para os pardmetros, e com base no valor
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informado, as execugdes necessdrias sio realizadas. No final desse processo é
fornecido um relatério com as principais caracteristicas de cada base gerada
por cada uma das execuc¢des realizadas, permitindo assim, que o usudrio
escolha a combinagéo de parAmetros que ird produzir a base de conhecimento
de melhor desempenho para o seu dominio.

Os resultados do ISREG para o dominio "brinquedo seguro” e quatro
dominios reais encontram-se no capitulo &, onde também fazemos, para esses

dominios, uma anélise comparativa com os demais algoritmos do ambiente
Ad.

6.4 Conclusido

O algoritmo ISREG procura preencher uma lacuna existente entre os
métodos indutivos a partir de exemplos salientada pela inexisténcia de um
método que utilize, de forma conjunta, as principais formas de conhecimento
preliminar disponiveis. Ao mesmo tempo elimina o problema sintatico e
busca minimizar a ocorréncia do problema seméntico que fragilizam as bases
de conhecimento geradas pelos métodos indutivos. Através da variagdo de
seus parametros é possivel direcionar o resultado para um nivel de qualidade
desejado, em funcéo do custo, do tamanho da base ou da qualidade seméntica
das regras geradas. Essa flexibilidade sugere uma maior possibilidade de
apresentar melhores resultados que seus antecessores, apresentados nos
capitulos anteriores,




7 Qualidade de uma base de conhecimento

7.1 Introducéao

O resultado final de um processo de aquisi¢do de conhecimento por métodos
indutivos é uma base de conhecimento que sera utilizada por um sistema
baseado em conhecimento. O sucesso desse sistema dependera fortemente da
sua capacidade de atender satisfatoriamente &as necessidades e as
conveniéncias do usudrio. Para isso, é necessdrio que a base de conhecimento
gerada possua um conjunto de caracteristicas que possibilitem ao sistema
resolver problemas de uma forma simples e precisa e, ao mesmo tempo,
apresentar, ao usudrio, explicagdes claras e convincentes a respeito dessa
solucdo. Portanto, teoricamente, para se avaliar a qualidade de uma base de
conhecimento basta identificar e quantificar esse conjunto de caracteristicas.

Embora essa idéia de avaliagdo seja simples, a sua materializacdo na prética
ndo o é. A tarefa de indentificar e, principalmente, quantificar esse conjunto
de caracteristicas ndo é trivial. Isso porque, essas caracteristicas nao apenas
envolvem aspectos objetivos, como tamanho e acurédcia, que sdo facilmente
mensuraveis, mas também, e principalmente, envolvem aspectos subjetivos,
como compreensibilidade e credibilidade, que séo de dificil mensuracao.

Na avaliacdo das bases de conhecimento geradas pelos métodos indutivos,
somente os aspectos objetivos tém sido observados, em particular, quase que
exclusivamente, apenas os fatores acurécia e tamanho. Para essas bases néo
tem se apresentado uma forma, também automatica, de avali¢cdo dos aspectos
subjetivos. Essa andlise, quando é feita, sempre envolve a presenca do
especialista no dominio, que devido a sua indisponibilidade de tempo e custo
da sua hora de trabalho, traz de volta o problema inicial que motivou o
surgimento dos métodos automaticos.

108
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Portanto, para manter o espirito automatico do processo de aquisicio de
conhecimento, 6 que nos interessa na avaliacdo de uma nase de conhecimento
é dispor de um mecanismo que, de forma automética, permita avaliar tanto
os aspectos objetivos como, e primordialmente, os aspectos subjetivos. Assim,
mediriamos a base para saber a sua qualidade antes de utilizd-la em um
sistema baseado em conhecimento, tendo dessa forma a opg¢do de utilizar a
melhor base visando um aumento da satisfacio do usudrio, que é o objetivo
maior de um produto.

7.2 Formas de avaliacio de uma base de conhecimento

Em principio, a avaliacdo de uma base de conhecimento deve ser feita
procurando-se atender aos interesses especificos do dominio. No entanto,
podemos verificar que existem pontos em comum a qualquer dominio. A
identificacdo dos problemas sintdtico e seméntico ressaltaram deficiéncias
nas bases de conhecimento, independentemente do dominio, i.e., nenhuma
4rea que seja usudria em potencial de um sistema baseado em conhecimento
estd imune da possibilidade de apresentar os referidos problemas. A
eliminacdo desses problemas conduz a bases de conhecimentos de melhor
qualidade, tanto quando examinadas sob a é6tica dos aspectos objetivos como
também dos aspectos subjetivos. Qutro fator importante na construcéo de um
sistema baseado em conhecimento é a relagdo custo/beneficio envolvida na
utilizacdo desse sistema, que, no nosso entender, tanto pode ser um aspecto
objetivo como subjetivo. Assim sendo, podemos dividir a avaliacdo de uma
base de conhecimento sob os aspectos: objetivos, custo e subjetivos.

7.2.1 Aspectos objetivos

O problema sintdtico tem influéncia direta no tamanho das regras e
conseqiientemente no tamanho da base de conhecimento gerada, sendo que a
sua auséncia, em geral, produz regras de menor tamanho. Por outro lado,
independentemente do tamanho, essa base pode ter um bom nivel de acerto
nas classificacdes que lhe sdao submetidas. Dessa forma, na avaliacdo de uma
base de conhecimento, basicamente temos dois aspectos que podem ser
considerados objetivos: tamanho e acurécia.
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Aspecto tamanho

Em uma andlise pelo tamanho, vérios tém sido os critérios adotados na
avaliacdo da qualidade de uma base de conhecimento. No caso de 4arvores de
decisdo, [Pires 93] sugere usar o nimero de nds, o nimero de folhas, que
correspondem ao nimero de regras, e o comprimento médio dos caminhos da
drvore, assumindo-se que todas as folhas sdo equiprovdveis. Elomaa e Holsti
[Elomaa 89], usam o nimero de nés (inclusive as folhas) para as arvores de
decisdo e 0 nimero total de seletores (condicdes) para as listas de decisdo. Ja
[Gams 89] usa o produto do nimero de regras (caminhos no caso de ADs)
vezes 0 comprimento médio de uma regra (caminho) vezes o nimero de
disjuncies internas.

Neste trabalho, lidamos com bases de conhecimento representadas tanto na
forma de regras como na de 4rvore de decisdo, que, evidentemente podem
facilmente ser transformadas em um conjunto equivalente de regras. Assim,
para o aspecto tamanho consideraremos o ndmero de regras geradas e o
tamanho médio dessas regras, que é obtido pelo niimero médio de condicoes
por regra. Obviamente, que, com respeito ao fator tamanho, quanto menores
forem esses nimeros, melhor sera a qualidade da base gerada.

Aspecto acuracia

A analise pela acurdcia, geralmente, é realizada dividindo-se a tabela de
exemplos em duas partes. A partir da primeira parte ¢ induzida a base de
conhecimento, enquanto que a segunda parte (conjunto de teste) é utilizada
posteriormente para verificacdo da base gerada. A freqiiéncia de acertos, ou
erros, na classificacdo do conjunto de teste mede a qualidade da base. No
nosso caso, consideraremos a freqiiéncia de acertos, que, evidentimente,
quanto maior melhor sera a base.

7. 2.2 Aspecto custo

As informacdes sobre custo ndo sdo necessariamente monetérias, facilmente
mensuriveis, mas podem ser vistas também em func¢fio de risco de vida,
dificuldades de aplicacéio, urgéncia da informgdo, etc., que sdo de dificil
mensuracdo. Assim, o aspecto custo tanto pode assumir um caréter objetivo
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como subjetivo e, por isso, ndo o enquadramos em nenhuma dessas duas
classificacoes.

Como foi visto anteriormente, capitulo 5, o custo de cada atributo que integra
o conjunto de treinamento, é uma forma de conhecimento preliminar que
pode ser utilizado, ou nao, na construgdo da base de conhecimento. Na
andlise da base de conhecimento sob o aspecto custo, utiliza-se este
conhecimento preliminar para determinar o custo médio de uma classificacao
[Nuriez 91], i.e., quanto custard, em média, ao usudrio, realizar uma
classificacdo através do sistema baseado em conhecimento que utilizara a
base gerada. Sob este aspecto, obviamente, a melhor base serd aquela que
apresentar o menor custo.

Tratando-se de uma forma de conhecimento preliminar, o ideal é que esse
custo seja utilizado na geracdo da base de conhecimento, auxiliando na
selecdo do atributo que ird compor a condi¢ido da regra. O algoritmo que
assim proceder tende a apresentar uma base de melhor qualidade sob o ponto
de vista do aspecto custo.

7.2.3 Aspecto subjetivos

A experiéncia tem nos mostrado que, em geral, para dominios reais, ao
examinar uma base de conhecimento gerada por um algoritmo indutivo
tradicional!, o especialista, desse dominio, concorda parcialmente com o0s
resultados que lhe sdo apresentados. Parcialmente, porque ele aceita uma
boa parte das regras geradas, acha incompreensiveis e fica em diavida com
uma segunda parte e, em definitivo, ndo tem credibilidade nas regras da
terceira parte restante, rejeitando-as por completo. Essa rejeicdo varia muito
com a complexidade do dominio, bem como com 0 seu nivel de modelagem.
Contudo, o uso de conhecimento preliminar por parte dos algoritmos,
principalmente na forma de relevdncia seméntica, provoca uma diminuig¢do
acentuada no percentual de regras rejeitadas.

A incompreensibilidade das regras (aspecto subjetivo) tanto pode ser
provocada pelo problema sintdtico como pelo problema seméntico. O primeiro,
porque pode induzir regras longas e com condi¢des desnecessarias, enquanto
que o segundo, porque causa o aparecimento de condigfes irrelevantes nas

lalgoritmo que ndo usa nenhurna forma de conhecimento preliminar e ndo cmbute simplificaces.
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premissas das regras, tornando-as, assim, incompreensiveis. O problema
seméntico também pode ser o responsdvel pelo outro aspecto subjetivo, que é
a falta de credibilidade nas regras geradas. Pois, se essas regras
apresentarem um baixo grau de relevdncia, o especialista poderd nio
acreditar nelas e, portanto, na prética, serdo consideradas intteis.

Do ponto de vista dos aspectos subjetivos, apesar de envolver os problemas
sintaticos e seméntico, a avaliacdo de uma base de conhecimento passa
apenas pela solugédo do problema semantico. Isto porque, o problema sintatico
interfere apenas em parte do aspecto compreensibilidade, que é a parte
referente ao tamanho das regras, e esse aspecto foi anteriormente
contemplado na avaliacdo do aspecto objetivo "tamanho” (vide se¢do 7.2.1).
Assim, na nossa abordagem, a avaliacdo de uma base, do ponto de vista dos
aspectos subjetivos, consiste apenas em quantificar, através da relevancia
seméntica, o significado das regras que compdem essa base, ou sgja, avaliar a
base sob a 6tica do aspecto seméntico.

Aspecto semantico

No nosso entender, uma base de conhecimento pode ser considerada
semanticamente correta se todas as suas regras forem uteis na classificacio
do dominio, i.e., se as premissas de todas as regras forem totalmente
relevantes.

Somente um especialista no dominio em questao, analisando cada uma das
regras geradas, pode avaliar a base sob o aspecto semdntico. Esse processo
apresenta um resultado duvidoso devido as questdes ja levantadas de
indisponibilidade de tempo e do custo da hora de trabatho do especialista,
além da forte subjetividade presente neste tipo de avaliacéo, que pode levar a
resultados diferentes entre especialistas. Contudo, esse aspecto € muito
importante pois ele ¢ um indicativo do grau de compreensibilidade e
credibilidade que se tem em uma base gerada, devendo-se assim, dentro do
possivel, automatizar o processo de avaliagdo desse aspecto seméntico.
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7. 3 Utilizacdo da relevincia semintica na avaliacio dos aspectos
subjetivos de uma base de conhecimento

Na nossa abordagem, a relevdncias seméntica desempenha um papel
fundamental na tentativa de minimizar a ocorréncia do problema seméantico,
que ¢é o causador principal da presenc¢a negativa dos aspectos subjetivos em
uma base de conhecimento. A matriz de relevincia como forma especifica de
representacdo de conhecimento preliminar é uma ferramenta simples e
objetiva. Apesar da participacdo do especialista na sua construgdo, sua
simplicidade evita que se recala nos inconvenientes da aquisicio de
conhecimento cognitiva (vide capitulo 4).

Uma base de conhecimento é composta de regras que possuem a forma "se
<premissa> entdo <elemento de classificacdo>". A premissa, por sua vez, é
composta por uma conjuncao de condicdes, onde cada condicao é formada por
um par "atributo=valor”. A matriz de relevincia possui valores no intervalo
[0,11 para designar a relevancia da condigio para a conclusdo de um
determinado elemento de classificacdo. Dessa forma, podemos valorar a
importdncia da condigdo, e conseqientemente da premissa, para concluir o
elemento de classificacdo presente na regra, conseguindo-se, assim, um grau
de relevincia para a regra.

Propagando essa medida de relevéncia da regra, podemos aplicé-la a base de
conhecimento definindo-lhe um grau de relevancia. Com base na matriz de
relevancia, a nova medida determinaria a qualidade seméntica da base de
conhecimento, indo da total irrelevancia, pior base, até a total relevancia,

melhor base.

Com esse grau de relevancia, passarfamos a ter uma medida da base de
conhecimento sob o aspecto semdntico, permitindo, assim, uma avaliagio
qualitativa dos aspectos subjetivos.

No caso da utilizacio do conhecimento preliminar denominado generalizagio,
a condicdo pode assumir a forma "atributo=generalizacdo”, sendo, nesse caso,
necessario definir como ser4 calculada a relevancia de uma generalizagio.
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7.4 Definicao do grau de relevancia de uma base de conhecimento

O grau de relevincia de uma base de conhecimento é um ndmero, no
intervalo [0, 1], que mostra o nivel de qualidade seméantica dessa base, sendo
obtido em funcdo das informagdes contidas na matriz de relevincia. Para
definirmos a equacao que deve ser utilizada no célculo desse grau, é
necessdrio, inicialmente, introduzirmos algumas definigies dos elementos
que compdem seu ambiente de atuacio.

Assim sendo, sejam:

¢ BC = {Ry, Roy Rgy ey Rnr} uma base de conhecimento formada por

um conjunto de 7, regras;

e R, = (iP,,Zj) uma regra de premissa 7, e de conclusao L

oE = {Ey, Eo, Eg, .oy 2 } um conjunto de g elementos de

classificacao;

oP, = {Cy, Cq, Cgy .oy Cﬂc} um conjunto de 7. condigdes

representando a premissa da regra X,

oC,y = (a;= vf’i) uma condigdo em que 4; é um atributo e Uik seu valor

associado;

. C;n = (a, =cqfk_) uma Condlgfio em que {Il é um atributo egtﬁ uma

generalizac¢fio associada a esse atributo;

« A = {ay, ay, a3, ..., 4,_} um conjunto de n, atributos;

«V(a;) = {v;1, V2, Vi «es Viny; } um conjunto de nv; valores

associados ao atributo a;;

« G(a;) = {g:1, 2> Ji3> “"5"%} um conjunto de ng; generalizagdes

definindo os valores associados ao atributo 2;, sendo 0 < ng; < nv;;
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« Jik = {Wil’ Yoy Uiz, «uoy viwgig} um conjunto de nug valores

associados ao atributo 2; pertencentes ao conjunto de generalizagdes ,

sendo 0 < mygy < ny;

* MR = (mr;;) uma matriz de relevancia nebulosa, com 1 <i<n, e 1<;<
ng. onde cada elemento dessa matriz indica a relevancia do atributo g,
para a classificagdo do elemento de classificacio Zj e pode ser definido
por: 1 = {(p/ vg) | peR,0<p<tie Vi €V(a;)} sendo R o

conjunto dos nimeros reais;

{

* Fijg uma funcéo que fornece a relevancia do atributo g; para o elemento

de classificagdo Zj no valor v;,
¢ TC{C,) uma fungido que fornece o custo da condigéio Crm.

Estabelecendo ainda, que o valor que indica qualquer medida de relevancia é
sempre um numero real no intervalo [0,1], onde o valor 0 representa a total
irrelevdncia e 1 indica a total relevancia do elemento que estiver sendo
analisado, podemos entio definir:

* grau de relevidncia de uma condic¢éo como sendo a relevancia de
um par "atributo=valor" ou "atributo=generaliza¢do" para a conclusio
do elemento de classificacdo indicado. Essa equacgdo possui duas
formas dependendo do formato da condi¢do que estd sendo analisada,
no caso de uma condigdo com generalizacdo, foi realizado um estudo
para verificar o comportamento dos resultados obtidos pela equagéo
proposta com o propésito de validar sua definicido (APENDICE
A)[Alexandre 94a]. Essa relevancia é definida por:

1 nvglk
g, 2=
R(C,y,E:) = 1 'K&—z se Cp, =(a; = g) (7.1)
me=g 1+
\?;J{ se C,, =(a; = v”E)

sendo G2 a variancia da relevdncia dos valores que compdem a
generalizacdoyg; (.
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o grau de relevancia de uma regra como sendo a relevancia da
premissa para concluir o elemento de classificacio constante da regra.
Quando esse grau tem valor zero identifica-se uma regra totalmente
inutil, sem nenhum valor prético. Na realidade, a identificacdo de
uma regra initil deve se basear num valor que denominamos limiar de
utilidade de uma regra. O limiar de utilidade da regra determina o
grau de relevancia a partir do qual uma regra pode ser considerada
util. O grau de relevancia de uma regra é obtido pela aplicacdo da
equacdo (7.2)

x > R(C,,E;)
%l cs,
GRR (R,) = 1+’02 (7.2)

onde 62 é a varidncia da relevancia das condi¢oes que compdem a
regra R ;.

e grau de relevancia de uma base de conhecimento como sendo a
média corrigida do grau de relevincia das regras que compdem a base.
Uma base composta somente por regras totalmente inuteis,
apresentara um grau de relevincia igual a zero. O cédlculo desse grau
é determinado por:

n

2 > GRR(R,)

2l -~ nr r:l
GREC (BC) = —I=L—; (7.3)
o

com G2 representando a varidncia da relevdncia das regras que
compdem a base de conhecimento BC.

A variancia foi utilizada para evitar distor¢des nos resultados, observadas
quando existe um desvio padrédo alto entre os valores utilizados no célculo.
Essas distor¢des foram verificadas apés a primeira definicdo do célculo da
relevancia de uma base de conhecimento [Mongiovi 93c].

A necessidade dessa correcdo deve-se ao fato de que, na nossa avaliagdo, as
distor¢oes apresentadas nos resultados que utilizavam somente a média no
célculo, poderiam comprometer a andlise de uma base de conhecimento. Para
exemplificar, suponhamos uma regra X ; com uma premissa composta pelas
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condigdes 1 e 2 concluindo £, sendo que uma das condigées é totalmente
relevante (1,0} e a outra é totalmente irrelevante (0,0) para concluir Z. E
uma outra regra K2 com uma premissa composta pelas condigdes C3 e Cy
também concluindo E, sendo que agora essas duas condi¢des apresentam o
mesmo valor médio de relevdncia (0,5). O grau de relevancia das duas regras
apresentam o mesmo valor quando calculados pela média (0,5). Com as
equagbes apresentadas o resultado para a regra Xy [GRR(R2) = 0,5] se
manteria, mas para a regra R j o resultado seria outro [GRR(R1) = 0,4, ou
seja, a regra R ; é penalizada por possuir uma condigdo completamente

irrelevante.

A TAB. 7.1 apresenta alguns exemplos que mostram o comportamento dos
valores caleulados pela média e dos mesmos valores ajustados pela varidncia
(as parcelas tanto podem representar as relevancias das condi¢ées de uma
regra, como as relevéncias das regras de uma base de conhecimento).

TABELA 7.1 - Comportamento da média versus o valor ajustado no calculo
da relevéncia.

Valor
Parcelas Média | Ajustadoe

1,00 0,00 0,50 0,40
1,00 0,00 0,00 0,33 0,27
1,00 0,00 0,00 0,00 0,25 0,21
1,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,20 0,17
0,00 1.00 0,50 0,40
0,00 1,00 1,00 0,67 0,54
0,00 1,00 1,00 1,00 0,75 0.63
0,00 1,00 1,00 1,00 1.00 0.80 0,69
0,50 0,50 0,50 0,50
0,90 0,10 0,50 0,43
0,50 0,50 0,75 0,75 1,00 0,70 0,68

b]

Um outro comportamento desejdvel e que é atendido pelas equacbes (7.2) e

(7.3), diz espeito a convergéneia. Essa caracteristica se faz necesséaria
porque, no cdlculo pela média, a presenca de valores altos tendem atrair a
média final, dessa forma, a existéncia de valores com relevancia alta, mesmo
existindo elementos irrelevantes, podem oferecer como resultado final um
grau de relevancia acima do desejavel. Se ocorrer uma réapida convergéncia
poderfamos ter, por exemplo, uma base de conhecimento que embora
contendo regras irrelevantes, apresentasse um alto grau de relevéncia devido
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a uma presenca maior de regras totalmente relevantes. Um comportamento
aceitdvel seria o de convergir mats lentamente para 1 quando fosse mais forte
a presenga de elementos relevantes e convergisse mais rapidamente para
zero quando fosse maior a presenca de elementos irrelevantes.

Para verificarmos esse comportamento admitamos os seguintes casos
extremos:

¢ Caso 1 - Uma regra com uma condi¢io totalmente irrelevante e as
demais totalmente relevantes.

e Caso 2 - Uma regra com uma condicdo totalmente relevante e as
demais totalmente irrelevantes.

O GRAF. 7.1 mostra a convergéncia dos valores calculados como grau de
relevincia pela média e pelas equagdes definidas, aqui chamados de valores
ajustados.

1,00 -
0,90 1
0,80
0,70 1
0,60 -
0,50
0,40 1
0,30 1
0,20
0,10
0,00 -

—il- Caso 1 com valor ajustado
~J= Caso 1 pela média
—k— Caso 2 com valor ajustado

—A— (Caso 2 pela média

Grau de Relevancia da Regra

Quantidade de condigbes da regra

GRAFICO 7.1- Convergéncia da relevancia de uma regra

7.5 Utilizacdo das formas de avaliacdo de uma base de
conhecimento

Anteriormente apresentamos, de uma forma empirica, algumas formas de
avaliacao dos aspectos objetivos e de custo de uma base conhecimento.
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Utilizando o mesmo ambiente apresentado na se¢fio anterior, podemos definir
as formas de cédlculo desses tipos de avaliagio como:

* quantidade de regras - é 0 nimero de regras que compdem a base de
conhecimento. E um bom indicativo sobre a base quando a busca é o
menor tamanho, sua obtencéo € simples e estd representado por ;.

e tamanho médio das regras - § um valor obtido através do cédlculo da
média aritmética do nimero de condigies existentes em todas as
regras da base de conhecimento. Pode ser calculado por:

2 25

TR(BC) = L "¢ (7.4)
ny

» custo médio de uma classificacédo - representa o custo de uma base
de conhecimento, e vem a ser a média ponderada dos custos de todas
as classificacoes usadas na geragdo dessa base. Entende-se por custo
de uma classificacdo, como sendo a soma dos custos dos atributos que
compdem uma regra vezes ¢ numero de exemplos que ela mapeia
[Nuriez 91]. Assim, o custo médio de uma classificagdo pode ser obtido
pela seguinte equacéo.

YD FC(Cr ) - Mgz
H

Tr

CR (BC) = (7.5)

¢
2 Texmr
ny

sendo:
FC{Cm) uma funcldo que fornece o custo da condigdo Cm da

premissa P,
nexmr © numero de exemplos mapeados pela regra r que esta

sendo analisada;

7. 6 Avaliacdo de uma base de conhecimento para o dominio

"brinquedo seguro"

Para exemplificar as diversas formas de avaliacdo de uma base de
conhecimento, vamos utilizar o dominio "brinquedo seguro”, que foi definido,
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no capitulo 6, pelo conjunto de treinamento da TAB. 6.1 e pelo conhecimento
preliminar, na forma de custo e generalizacdo, na TAB 6.2. Uma possivel
matriz de relevincia para esse dominio é a que estd descrita na TAB. 7.2.

TABELA 7.2 - Matriz de relevancia nebulosa para o dominio "brinquedo

segurg”
Atributo Classe
Seguro Perigoso

Forma {0.50/quadrade + 0.50/tridngule | {0.75/quadrado + 0.75/tridngule

+ 0.75/elipse + 0.75/circulo) + 0.50/elipse + 0.50/cireulo]
Cor 10.00/~ermetho + 0.00/azul {0.00/vermelho + 0.00/azul

+ 0.00/amarela + 0.00/rosal + 0.00/amarela + 0.00/rosa}
Tamanho {0.75/grande + 0.75/médio {0.75/grande + 1.00/médio

+ 00.25/pequeno] + 1.00/pequeno)
Material {0.00/metal + 0.75/pléastico {1.00/metal + 0.25/plastico

+ 1.00/couro + 1.00/madeira} + 0.00/couro + 0.00/madeira}

Com base nas defini¢des do "dominio brinquedo seguro”, apresentamos na
TAB. 7.3 os valores encontrados para as formas de avaliagdo das bases de
conhecimento geradas pelos algoritmos estudados. Para os valores do aspecto
objetivo "tamanho” utilizamos a equagdo (7.4) e para os do custo a equagio
(7.5). Apresentamos, também, como analise da qualidade dos aspectos
subjetivos, o grau de relevidncia da base de conhecimento utilizando a
equac¢do (7.3) e 0 ntimero de regras totalmente intteis, ou seja, as regras que
apresentaram um valor zero para a equacédo (7.2).

TABELA 7.3 - Resultados da avaliacio das bases de conhecimento geradas,
pelos algoritmos estudados, para o dominio "brinquedo seguro”.

Aspectos objetivos Custo Aspectos subjetivos

Algoritmos Quant. de Tam.Médio Média de Regras Grau de
Regras de Regra Classificacdo | Imiteis? | Relevancia

D3 6 1.50 303.33 0.17% 0.59
IDRT 5 1.60 143.33 - 0.81
PRISM 6 1.33 150.00 0.33% 0.41
FRPRISM 7 1.29 199.17 0.28% 0.52
EG2 fe=1.0p=06 4 2.00 95.00 - 0.48
ISREG fe=0.3 fy=1 4 1.5 200.00 - (.89
[SREG fe=1.0 fg=0 5 2.00 93.33 - 0.40

% Foram consideradas as regras totalmente intteis, {.¢., as regras que n&o apresentam
nenhuma condigdo relevante.
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Podemos observar que os algoritmos que utilizam a relevdncia seméntica
(IDRT, FRPRISM e ISREG com fg =1) tiveram, numa anélise geral, um bom
desempenho no que concerme aos aspectos subjetivos, pois ndo geram regras
indtels e apresentam um elevado grau de relevdncia, principalmente o
ISREG. O conhecimento preliminar, na forma de custo, mostra toda sua
utilidade, pois os algoritmos que o utilizam, EG2 e ISREG com fe=1,
apresentam graus de relevancia e tamanhos compativeis com os demais,
além de ndo gerarem regras inuteis e apresentarem os menores custos.
Evidentemente, que esse exemplo serve apenas como ilustraciao das questdes
levantadas, havendo a necessidade de um teste mais significative com uma
modelagem de dominios reais e utilizando um conjunto de treinamento com
um bom nidmero de exemplos, é exatamente disso o que trata o préximo
capitulo.
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8 Analise dos resultados obtid

algoritmos semanticos

0S com oOSs

8.1 Introducio

O produto final de um algoritmo indutivo é uma base de conhecimento, que
posteriormente sera utilizada por um sistema baseado em conhecimento,
Portanto, avaliar um algoritmo indutivo consiste em analisar os fatores mais
importantes que estfo relacionados com a base por ele gerada. Ou seja, o
importante é a qualidade, sob os diversos aspectos, dos resultados
apresentados.

Alguns dos algoritmos estudados nesta tese, em particular o ISREG, possuem
parametros que permitem priorizar ou desprezar certas caracteristicas de
uma base de conhecimento. Dessa forma, seus resultados devem ser
analisados em funcdo dos aspectos que influenciam a geracdo da base de
conhecimento. Para auxiliar esta andlise vamos utilizar as seguintes
grandezas, que medem os diversos aspectos da base gerada:

¢ Quantidade de regras (Qtde) - o nimero de regras geradas pelo
algoritmo;

¢ Tamanho meédio das regras (;I‘;_r;)- a média aritmética da

quantidade de condi¢des presentes em cada regra;

+ Regras intteis (Inut.) - o percentual de regras que possuem um grau
de relevancia inferior ao limiar de utilidade da regra. Este limiar foi
definido como sendo igual a 0.25, numa analogia com o valor que

122
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representa a pouca relevincia de uma condicdo, utilizada na matriz de
relevancia. Foi utilizado o mesmo valor para todos os dominios;

» Grau de relevincia da base (GRBC) - a média aritmética corrigida do

grau de relevincia semantica das regras que compdem a base de
conhecimento, obtida através da aplicacao da equagdo (7.3);

» Custo médio de classificacdo {Custo) - a média ponderada do custo de

todas as classificactes feitas para gerar a base de conhecimento
(equacdo 7.5);

¢ Freqiiéncia de acerto (FreqAcerto) - o percentual de acerto realizado
na classificagio dos exemplos que compdem o conjunto de teste. Essa
grandeza s6 serd utilizada nos dominios que tenham uma quantidade
significativa de exemplos, suficiente para a divisdo da tabela de
exemplos em um conjunto de treinamento e um conjunto de teste.

Ao longo deste trabalho utilizamos dois pequenos dominios ("magro-gordo” e
"brinquedo-seguro”) apenas para exemplificar os problemas sintdtico e
semdntico, além de mostrar a estrutura das principais formas de
conhecimento preliminar disponiveis e a utilizagdo que os algoritmos podem
fazer dessas estruturas, Embora tenham nos dado uma idéia dos novos
algoritmos propostos, eles néo possibilitam um avaliagdo mais consistente
das vantagens e desvantagens desses algoritmos. Em funcfo disso, e para
efeito de uma andlise comparativa, apresentaremos, para quatro dominios
reais, os resultados encontrados por todos os algoritmos estudados. Para
ilustrar os tipos de relatérios usados na andlise, mostraremos também os
resultados para o dominio "brinquedo seguro”.

Entre os novos algoritmos propostos (IDRT, FRPRISM e ISRE(), o dltimo é o
mais abrangente e, portanto, a avalia¢do de seus resultados merecerd uma
atencdo toda especial. Assim, para cada algoritmo estudado nesta tese
buscaremos uma combinacdo de pardmetros do ISREG que permite fazer
uma comparacgdo entre os resultados obtidos. Essa comparacio é mostrada
nas tabelas de resultados apresentadas nas se¢des seguintes. Os resultados
do ISREG que sejam superiores ou iguais Aaqueles apresentados pelo
algoritmo com o qual ele estd sendo comparado, serdo ressaltados por um
destaque na célula correspondente. Nas comparagdes com o algoritmo
PRISM e ID3, os destaques referem-se ao ID3 pois o ISREG, por definigéo,
deve apresentar um resultado igual ao PRISM quando seus parametros
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forem iguais a zero e nfo usar generalizagdo. A linha que apresenta os
resultados do FRPRISM e do ISREG foi colocada apenas para comprovar que
esses algoritmos apresentam resultados iguais quando os pardmetros do
ISREG desprezam as informacdes de custo, de generalizacdo e solicitam a
busca da qualidade médxima. Os melhores resultades obtidos pelo ISREG,
levande em consideragdo um balanceamento entre os fatores analisados,
serdo mostrados nas ultimas linhas de cada tabela.

O tipo de andlise descrita anteriormente baseia-se numa inspegdo vigual de
uma tabela de resultados, ressaltando as grandezas em que o ISREG ¢ igual
ou superior a4 aqueles com que estd sendo comparado. Apesar de valida, essa
analise permite apenas observar as grandezas de uma forma
individualizada, nio fornecendo uma idéia mais completa da diferenca do
comportamento global entre dois algoritmos. Assim, além da andlise "visual”,
realizaremos uma outra andlise, baseada em uma Unica métrica, que permite
avaliar, de uma forma mais objetiva, essa diferen¢a globalizante. A essa
métrica chamaremos de indice de qualidade global

Portanto, na anilise dos resultados dos algoritmos propostos, adotaremos o
seguinte procedimento. Para cada dominio, apresentaremos uma tabela de
resultados de todos os algoritmos estudados. Em seguida, faremos, conforme
descrito anteriormente, uma andlise subjetiva desses resultados.
Subsequentemente, faremos uma analise mais objetiva baseada no indice de
qualidade global entre dois algoritmos. Finalmente, considerando todos os
dominios conjuntamente, apresentaremos uma analise comparativa entre os
algoritmos que usam relevancia seméantica (IDRT, FRPRISM e ISREG), aqui
chamados de semaéanticos, e os gque nfo usam (ID3, PRISM e EG2),
referenciados como ndo seméanticos. Mais uma vez, atencio especial sera dada
ao algoritmo ISREG.

8. 2 Definicdio de um indice de qualidade global entre dois algoritmos

O indice de qualidade global (IQg) é uma medida comparativa e, para um
mesmo dominio, representa a diferenca de qualidade global das bases de
conhecimento geradas por dois algoritmos indutivos. Serd definido como
sendo a média ponderada das diferencas relativas de todas as grandezas
envolvidas na avaliagdo de uma base.
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Sejam 08 seguintes conjuntos:

« 4 = {ID3, PRISM, EG2, IDRT, FRPRISM, ISREG} o conjunto dos
algoritmos estudados;

*» D = {Qtde, Tam., Inut, GRBC, Custo, FregAcerto} o conjunto das

grandezas que medem o0s aspectos qualitativos de uma base de
conhecimento;

o Dy = {GRBC, FreqAcerto} o subconjunto de D, formado pelas grandezas

que sido diretamente proporcionais;

o D; = {Qtde, Tam., Inut, Custo} o subconjunto de P, formado pelas

grandezas que sdo inversamente proporcionais;

Assim, para uma dado dominio, o indice de qualidade global (I Qg) entre dois
algoritmos A; e Jlj sera definido como:

Pki-FPly
Iog (A Aj)=( e , / } (8.1)
QG J &%:@5& f‘i mmc(Pqu)— mm(p@q)) (&gg)f&

onde:
f&— fator de importancia relativa da grandeza ;

PriCPk - valores das grandezas K para os algoritmos 7 e j respectivamente;

S - fator indicativo de proporcionalidade da grandeza &, (sg=+1se keDpe
(sg=-1sek Dy,

mdX(pga) e min(pgy) - representam respectivamente o maior e menor valor
da grandeza £, entre os valores fornecidos pelos algoritmos de A para
essa grandeza. Se mdx(psyq) = min(pgq) , praticamente impossivel de
ocorrer, entdo a parcela do somatéric da equacdo (8.1)
correspondente A grandeza K serd nula.

Em termos globais, considerando todos as grandezas envolvidas, e dentro de
uma certa relacdo de ordem de qualidade, que chamaremos de "melhor", o
valor do indice de qualidade global indica a superioridade ou ndo de um dado
algoritmo em relagéo a outro. Ou seja:

qu(ﬁ!i ,Hj) > 0 significa A; "melhor" que;
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Igg(A; ,ﬂj} <0 significa A; "melhor" que A;
Igg(A;, A ;) =0 significa 4; "igual” a A;

Queremos deixar claro que o indice definido pela equacdo (8.1) ndo é uma
medida absoluta de aferir a qualidade entre dois algoritmos, ele €, isto sim,
apenas uma forma, que a achamos razoavelmente representativa, de avaliar
a diferenca de qualidade das bases de conhecimento geradas por dois
algoritmos indutivos.

8. 8 Procedimento de analise dos resultados

Na analise dos resultados dos algoritmos propostos, adotaremos o seguinte
procedimento: para cada dominio, apresentaremos uma tabela de resultados
de todos os algoritmos estudados; faremos entdo, conforme descrito
anteriormente (secdo 8.1), uma andlise subjetiva desses resultados; e, em
seguida, faremos uma analise mais objetiva baseada no indice de qualidade
global entre dois algeritmos. Finalmente, considerando todos os dominios
conjuntamente, apresentaremos uma andlise comparativa entre os algoritmos
que usam relevancia semdntica (IDRT, FRPRISM e ISRE(), os seménticos, e
0s que nio usam (ID3, PRISM e EG2), os ndo semédnticos. Mais uma vez,
atencao especial sera dada ao algoritmo ISREG.

Analise objetiva

Neste tipo de anilise, usando o indice de qualidade global, faremos uma
comparacdo dos algoritmos dois a dois. Para cada dominio, apresentaremos
uma tabela contendo os resultados da comparacio de cada algoritmo
semantico com os ndo semanticos, exceto para o ISREG, que o compararemos
apenas com 0 EG2 e o IDRT. As razdes dessa exce¢do serdo explicadas mais
adiante.

O algoritmo seméntico IDRT apresenta um fator de ponderacéo (fq) entre os
aspectos semantico, representado pelas grandezas Inut e GRBC, e tamanho,
representado pelas grandezas Qtde e Tam.. VArics experimentos, com
diversos domifnios, tém nos mostrado que esse algoritmo, em geral, atinge o
seu ponto de equilibrio para fq = 0.5. Isto porque, para valores muito abaixo
de 0.5 o IDRT tende a se comportar como o ID3, perdendo, assim, muito em
qualidade seméntica, e para valores muito acima de 0.5 a tendéncia ¢é ele
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apresentar um aumento no tamanho médio das regras (Tam.), no custo médio
e 0 GRBC fica mais ou menos estdvel, com um ligeiro declinio devido ao

aumento do Tam. . Por exemplo, para o dominio Zoo, vide secdo 8.5.2, numa
avaliagdo global encontramos /o(IDRT(fq = 0.5), IDRT(fq = 1.0)) = 67.7%, ou
seja, o IDRT com (fq = 0.5) apresenta um resultado geral 67.7% "melhor” que
o IDRT com (fq = 1.0). Portanto, neste estudo comparativo consideraremos o
IDRT com (fq = 0.5).

Conforme ja haviamos mencionado, o algoritmo ISREG serd comparado
apenas com o EG2 e IDRT, isto porque:

a) os algoritmos PRISM e FRPRISM sdo casos particulares do ISREG. O
primeiro é 0 ISREG para os valores de seus parametros (fe =0,fq=0eg=90)
e 0 segundo para os valores (fe = 0, fg = 1 e g = 0). Portanto, uma comparagio
do ISREG com esses algoritmos traria pouca informacgéo util;

b} o algoritmo ID3 pode ser visto como sendo o IDRT com (fg = 0) e também
como sendo 0 EG2 com (fe = 0 e g = 0), ou seja, ele é um caso particular tanto
do IDRT como do EG2. Assim, comparando o ISREG com esses dois ltimos
algoritmos, indiretamente também o estamos comparando com o ID3.

Na an4lise objetiva, compararemos o ISREG duas vezes com cada um dos
algoritmos EG2 e IDRT. Na primeira vez, os valores dos pardmetros do
ISREG serio iguais aos correspondentes tanto do EG2 como aos do IDRT, i.e.,
o ISREG tera os valores (fe = 1.0 e fg = 0.0) na comparacéao com o EG2; e os
valores {(fe = 0.0 e fq = 0.5) na comparacdo com o IDRT. Na segunda
comparacdo, para cada um desses dois algoritmos, procuraremos uma
combinacao de valores dos pardmetros do ISREG para o qual ele se mostre
"melhor".

8.4 O dominio "brinquedo seguro”

Conforme mencionamos anteriormente, este domfnio foi incluido na anélise
dos resultados por ser pequeno, de "brinquedo”, permitindo, assim, uma
visualizagdo completa das bases de conhecimento geradas. Além do mais, é o
vnico para o qual dispomos das trés formas de conhecimento preliminar
(relevancia, custo e generalizacao).
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A escotha do melhor resultado apresentado pelo algoritmo ISREG para esse
dominio, e também para os demais dominios, foi feita com base no relatério
que fornece os resultados das execugdes realizadas em func¢io da variacdo dos
valores dos pardmetros do algoritmo. Foi solicitada uma variacdo de 0.2, o
que resulta em 36 execugdes. A FIG. 8.1 mostra trechos desse relatério.

Dominie - BringSeguro

Matriz de Relevancia - BringSeguro.REL

Tabela de Generalizagfo - BringSeguro. HRQ Limiar de Generalizagdo {7} - 0.60

N.Exemp.do Conj. Treinamento -12

fe =»> Fator de Economia = [0,1) onde: O0=perduldris ... 1=economia méxima

fp => Fator de Qualidade = [0,1] vnde: 0~tamanho minimo de regra ... I=qualidade mixima

--------------------- Regras - Nivel Freq. Cuslo
Qtde Tam.Med Conflito [miteis Qualidade Acerto Médio

fe=0.00 fp=0.00 6 1.50 0 1 0.52 -- 305.000
fp=0.20 6 1.50 0 1 0.52 - 305.000
fp=0.40 6 1.50 0 1 0.52 - 305.000
fp=0.60 6 1.50 0 1 0.52 - 305.000
fp=0.80 5 1.60 4] 0 0.74 - 266.667
fp=1.00 3 1.60 0 4] 0.74 - 266.667

fe=0.20 fp=0.00 5 2.00 0 0 0.43 - 129167
fp=0.20 4 1.50 0 0 0.72 - 163.333

fe=0.80 {p=0.80 5 2.20 1) 0 0.40 - 120.000
fp=1.06 ] 2.20 0 ] (.48 --- 156.667

fe=1.00 {p=0.00 5 220} ] (] 0.40 --- 93.3338
fp=0.20 3 2.20 ] L] 0.40 --- 93.333
fp=0.40 h 2.20 0 L] .40 -— 93.333
fp=0.60 5 2.20 1] [\ (.40 .- 43333
fp=0.80 o 2.20 0 0 (.40 - 93.333
{p=1.00 h 2.20 0 0 0.40 -- 93.333

FIGURA 8.1 - Trechos do relatério de andlise da variacdo dos

pardmetros do algoritmo ISREG.

As regras gque compdem a base de conhecimento gerada por cada algoritmo
foram retiradas de um relatério padrio, cujo formato pode ser observado na
FIG. 8.2.
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Dominio

Resumeo (ISREG):

Tabela Hierarquia
Matriz de Relevancia
N.Ex.do Conj. Treinamentno -12

Nome: BringSeguro.QUT

1 8¢ Forma = Conica &

Tamanho = NaoPequeno Entdo 8
2 Be Material = couro Entdo 8§
3 8e Forma = Poligona &

Tamanho = NaoGrande Entao N
4 8o Material = metal Entsio N

- BringSegure
- BrinqBegure. TTRQ
- BringSegura REL

Fator de Economia (fie) -0.30
Fator de Qualidade (fq) -1.00
Limiar da Generalizagdo (g) - 0.60
No. Total dec Regras -4

Tamanho Médio de Regra -1.50

Nivel de Qualidade da Base -0.89
Custo Médio de Classifieagdo - 200.00

{n) - representa o nimero de exemplos mapeados pela regra.

@

(3)

)

@)

FIGURA B.2 - Relatério padrio de saida dos algoritmos.

TABELA 8.1 - Resultados dos algoritmos para o dominio "brinquedo

seguro”
Regras
Algoritmos Parametros Qtde Tam. | Inut. GRBEC | Custo
D3 - 6 180 17% 059  303.33
PRISM . 6 133 33% 041  150.00
ISREG  fe=0.0 fg=00 4-0.0 & 133 33% 041  150.00
IDRT p=0.5 5 160 0% 081 14333
ISREG fe=0.0 fg=0.5 4=0.0 7 129 28% 047  190.00
FRPRISM . 71290  28% 052 199.17
ISREG ~ fe=0.0 f7=1.0 g=00 7 129 28% - 052  199.17:
EG2 fe=1.0 4=0.6 4 200 0% 0.48  45.00
ISREG ~ fe=1.0 fg=0.0 g=0.6 5 200 0% = 040  93.33°
ISREG ~ fe=0.3 f4=1.0 g=0.6 4 150 0% 089  200.00
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Em TAB. 8.1 foi mostrado um resumo de todos os resultados apresentados
pelos algoritmos estudados e os resultados mais significativos do algoritmo
ISREG.

Ao executar o ISREG desprezando as informacdes de custo, qualidade
semdntica e generalizagdo, i.4, utilizar o algoritmo na sua forma mais
simples, obtemos uma base de conhecimento ainda superior aquela gerada
pelo ID3 e igual a base gerada pelo PRISM. O que nos d4 um custo médio de

classificagdo (€Custo=150.00) inferior, e um tamanho médio de regras também

inferior (Tam.=1.33) aqueles apresentados pelo ID3. As regras obtidas para
esse caso foram as seguintes:

R1 Se Tamanho =grande Entdo S (1,2,3,5)
R2 Se Material = plastico & Forma = elipse Entdo S 4)
R3 Se Forma = circulo & Cor =rosa Entdo S (6)
R4 Se Tamanho = pequeno Entao P {7,8,11,12)
R5 Se Cor = amarelo Entdo P (1»
R6 Se Material = madeira Entédo P (8,9)

O EG2 havia gerado a base de menor custo médio de classificagéo
(Custo=95,00), no entanto, o ISREG conseguiu baixar ainda mais o custo
(Custo=93,33). Porém, houve uma perda significativa de qualidade (GRBC=0.40)
se comparada com a base apresentada anteriormente (GRBC=0.89). As regras

obtidas para esse caso foram as seguintes:

Rl Se Forma = CONICA & Cor = PRIMARIA Entéo S (3,4,5)
R2 Se Forma = PoLlGoNO & Cor = rosa Entio S (1,2)
R3 Se Forma = circulo & Cor =rosa Entéo S (6)
R4 Se Forma =proLicoNO & Cor = PRIMARIA Entéo P (7,8,9,10)
R5  Se Forma = CONICA & Tamanho = pequeno Entic P (11,12)

O ISREG conseguiu gerar uma base de conhecimento que apresentou o
melhor nivel de qualidade sob o aspecto da relevancia semantica (GRBC=0.89),
mantendo o tamanho de 4 regras que tinha sido o menor tamanho obtido
entre os outros algoritmos (EG2) e diminuindo o tamanho médio das regras.
Contudo, nesse caso, 0 custo ficou muito alto, embora menor que o custo
apresentado pelo ID3. As regras geradas para formacao dessa base foram:

Rl Se Forma = CONICA & Tamanho = NAO-PEQUENGC Entdo S (3,4,5,6)
R2 Se Material = couro Entéo S (1,2,3)
R3 Se Forma = POLIGONG & Tamanho = NAO-GRANDE Entée P (7,8,5,10)
R4 Se Malerial = metal Entiao P (7,11,12)
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Podemos observar que o ISREG mantém a caracteristica apresentada pelos

algoritmos PRISM e FRPRISM de mapear o mesmo exemplo em mais de uma
regra (exemplos 3 e 7).

O ISREG gerou regras indteis somente em alguns casos onde as informacges
de qualidade semantica foram desprezadas (parametro f4=0.0). Nos demais casos
as regras initeis foram eliminadas, cumprindo assim seu objetivo de
minimizar, e em alguns casos eliminar, a ocorréncia do problema semantico.
Esses resultados sinalizam que o algoritmo pode apresentar resultados de
melhor qualidade que os demais algoritmos estudados.

Analise objetiva

A TAB. 8.2 mostra os resultados da comparacio objetiva entre os algoritmos
seméanticos e ndo semdnticos, e também do ISREG com o IDRT e,
excepcionalmente para este dominio, com o FRPRISM.

TABELA 8.2 - Comparacdo objetiva entre os algoritmos seménticos e nio
semanticos para o dominio "Brinquedo seguro”.

Domifnio: "Brinquedo seguro (SK ‘ f& — P@-P@, Jo 100
max{pga ) —min{pgq )

Algoritmos Regras Freq. Toa

Al AJ Qtde | Tam. | Inut [ GRBC { Custo | Acerto (%)
se=-1 ] sg==11 s=-1 s£=+1 =1 s(=+1

IDRT D3 33 14 52 45 76 - 44.0
IDRT PRISM 33 -38 100 81 3 - 35.8
IDRT EG2 {fe=1.0) -33 h8 0 67 -23 - 13.4
FRPRISM 13 -33 29 -33 -14 49 - -0.4
FRPRISM PRISM -33 5 -15 22 -23 - -8.8
FRPRISM EG2 (fe=10)  -33 100 -85 8 -44 - -10.8
ISREG (fe=1.0, fg=0.0) EG2 (fe=10} -33 0 0 -16 1 - -9.6
ISREG (fe=03,fy=1.0) EG2 (fe=1.0) 0 70 0 84 -5 - 20.8
ISREG {fe=0.0, fq=0.5) [DRTirg=05; -66 44 &5 69 20 - 304
ISREG (fe=03, fy=1.0) FRPRISM 100 -29 &5 75 0 - 38.5

Neste caso, em se tratando de um dominio de "brinquedo”, foi possivel fazer
uma andlise mais minuciosa dos resultados apresentados pelo ISREG.
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Portanto, aqui nos limitaremos a uma avaliacdo bem geral dos resultados da
TAB. 8.2. Nela podemos observar que:

a) o algoritmo IDRT apresenta um indice de qualidade global bastante
positivo, mostrando toda sua "forca seméntica" através da superioridade que
obteve para as grandezas Inut e GRBC,

b) o FRPRISM, excepcionalmente neste caso, apresenta um indice de
qualidade global negativo, inclusive até em comparagido com o ID3, se bem
que por uma minascula margem de diferenca (-0.4%).

¢) o ISREG, a exemplo do IDRT, apresenta um indice de qualidade global
bastante positivo, inclusive até mesmo em relacdo ao préprio IDRT. A excecdo
ficou na primeira comparacio com o EG2, onde pelo fato de desprezar o
aspecto qualidade seméntica (fq = 0), o ISREG obteve, em relagido ao EG2, um
valor negativo (-16) para a grandeza GRBC.

Por se tratar de um dominio de "brinquedo”, essas observaces, embora
valiosas, néo sao necessariamente verdadeiras para dominios reais.

8.5 Dominios reais

Com o objetivo de verificar o comportamento dos algoritmos semaéanticos
diante de dominios reais e com um numero significativo de exemplos,
repetimos o estudo apresentado no item anterior para outros dominios. Com
exce¢do do dominio que cobre casos de amenorréia, todos os demais foram
importados via "ftp" (file transfer program) de um diretério publico
(pub/machine-learning-databases) que estA disponibilizado no endereco
"ics.uci.edu” que pertence ao Department of Information and Computer
Science da Universidade da Califérnia. O conhecimento preliminar dos
dominios o obtivemos junto a especialistas especificos. Esses especialistas,
também, nos auxiliaram na adaptagdo dos dados importados. A
documentacio dos dominios utilizados nos testes encontra-se no apéndice B.

A TAB. 8.3 apresenta um resumo das principais caracteristicas de cada
dominio utilizado nos testes cujos resultados serdo mostrados a seguir. As
informacfes contidas nessa tabela tém os seguintes significados:



Capitulo 8 - Andlise dos resultados obtides com os algoritmos seménticos 133

» nome - nome do dominio.

e #casos - numero de casos que compdem a tabela de exemplos.
s #ct - namero de exemplos do conjunto de treinamento.

e #ctes - namero de exemplos do conjunto de teste.

s #ecl - nimero de elementos de classificacio

e #atrib - namero de atributos.

« #nomi - namero de atributos que possuem valores nominais.
¢ #cont - numero de atributos que possuem valores continuos.

TABELA 8.3 - Principais caracteristicas dos dominios utilizados nos

testes.
nome #casos L#Ct #ctes | #ecl | #atrib | #nomi | #cont
Amenorréia 91 70 21 6 6 6 0
Zao 101 77 24 7 16 15 1
Heart-disease-Cleveland 303 228 75 5 13 g 5
Pima-indians-diabetes 768 578 192 2 8 0 8

8. 5. 1 Amenorréia

Este é um dominio real no campo da medicina, cobre casos de amenorréia
(atraso menstrual), extraido de [Nuniez 88]. Tem como caracteristica peculiar
o fato de que um dos seus atributos (perfil hormonal), apesar de ter um custo
monetdrio muito elevado, é suficiente para classificar os elementos de
classificacao presentes no conjunto de treinamento. A matriz de relevancia
nebulosa utilizada foi eliciada de um ginecologista (Dr. Renato Andrade
Brasileiro), que confirmou a total relevancia do atributo perfil hormonal.
Nio existem generalizacgbes. Os resultados encontrados estdo mostrados em
TAB. 8.4.

Apesar da boa qualidade das bases geradas pelos algoritmos ID3 e IDRT,
essas bases possuem um custo médio de classificagdo muito alto. Isso ocorreu
devido o fato do atributo perfil hormonal ter sido o escolhido para ser colocado
na raiz da drvore de decisdo. Os algoritmos PRISM e FRPRISM conseguiram
diminuir os custos mantendo o tamanho e a qualidade da base. Tanto o EG2
quanto o ISREG ao tentarem gerar uma base de custo minimo diminuiram a
freqiiéncia de acerto e a base gerada resultou muito grande. Porém somente
o ISREG conseguiu gerar uma base que busca um equilibrio entre os fatores
de qualidade, tamanho e custo, mantendo a freqiiéncia de acerto em 100%,
conforme mostra a Gltima linha da TAB. 8.4.
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TABELA 8.4 - Resultados dos algoritmos para o dominio "amenorréia".
) A Regras Freq.
Algoritmos | Pardmetros Qtde |Tam. | Inut. GRBC Custo | Acerto
D3 - 5 1.00 0% 0.82 984256 100%
PRISM - 5 1.00 0% 0.82 7614.04 100%
ISREG ~ fe=0.0 /g=0.0 5 100 0% 082 7614.04 100% .
IDRT p=0.5 5 1.00 0% 0.82 0984256 100%
ISREG ~ fe=0.0 fg=05 5 100 0%  0.82 7614.04 100%
FRPRISM - 5 1.00 Q% 0.82 7614.04 100%
ISREG fe:0.0 fg:l.O 5 1.00 0% 082 - 7614.04  100% .
EG2 fe:l.O 41 490 0% 0.53 5HOB7.72 62%
ISREG ~ fe=10 fg=0.0 41 505 0% 0.53 540351 ' 62%
ISREG ~ fe=0.2 fg=04 25 364 0% . 0.60 4666.67 100% .
Anailise objetiva
Os resultados da comparagdo entre os algoritmos seménticos e néo

seménticos sao os da TAB. 8.5.

TABELA 8.5 - Comparagao objetiva entre os algoritmos semaéanticos e néo

seménticos para o dominio Amenorréia.

Dominio: Amenorréia (56 f/’{ — P@—P@{ 10100
rm,\(p@ }—mm(p((/q)

Algoritmos Regras Freq. lon

Ai Aj Qtde | Tum. | Inut | GRBC | Custo | Acerto (%)
B . ) . B , ‘k:"] . ] "E:*l

IDRT D3 0 0 0 0 0 0 0.0
IDRT PRISM 0 ] 0 0 -43 0 -7.2
IDRT BEG2 (fe=1.0) 100 96 0 100 -93 94 49.5
FRPRISM D3 1] Q 0 0 43 0 7.2
FRPRISM PRISM 0 0 0 0 0 0 0.0
FRPRISM EG2 (fe=10) 100 96 0 100 -49 100 58.0
ISREG (fe=1.0, fg=0.0} EG2 {fe=1.0) 0 -4 0 0 -61 0 -10.8
ISREG{fe=0.2,fq=04) EG2 (fe=1.0) 44 31 0 24 8 100 34.5
ISREG(fe=0.0, fg=0.5) IDRTimq=05 0 0 0 0 43 0 7.2
ISREG(fe=0.0, fq=1.0)  IDRTtfg-05) Y 0 0 0 24 0 4.0
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Como o dominio amenorréia possui um atributo (perfil hormonal) com um
grande poder de classificacdo, ndo obstante de ter um custo muito elevado, os
algoritmos apresentam muitos valores iguais para as diversas grandezas,
exceto evidentemente para o custo. Mesmo assim, de um modo geral, quando
0s comparamos com 0s algoritmos ndo seménticos, os seménticos apresentam
um indice de qualidade global bastante positivo, isto porque, com excecdo da
grandeza custo, as diferencas de qualidade para as demais grandezas sdo
todas positivas ou nulas. Conforme pode ser visto em TAB. 8.5, os dois tnicos
indices negativos dos algoritmos seménticos sdo [ QQ(IDRT, PRISM) e
IQg(ISREG(fezl.O, fq=0.0), EG2), valendo -43 e -61 respectivamente, ambos
causados exatamente pela grandeza custo. Além do mais, o segundo indice
envolve o algoritmo EG2, que é o especialista em custos. Entretanto, ap6s
uma variacdo de seus parametros, buscando-se mais qualidade seméntica e
menos custo, o ISREG superou 0 EG2 em todas as grandezas, inclusive no
aspecto custo, tendo-se, conforme mostra a TAB.8.5, I Qg(ISREG(fe:O.Z, fq=0.4),
EG2) = 34.5%.

8.5.2 Zoo

Esta base de dados foi ecriada por Richard Forsyth, apresentada no Forsyth’s
PC/Beagle User’s Guide, e tem por objetivo classificar varios tipos de animais
agrupados em 7 conjuntos. Cinco dos sete grupos sao facilmente identificados,
por exemplo o grupo dos mamiferos, das aves, dos peixes, etc. No entanto,
dois grupos ndo permitem uma classificagdo precisa, uma vez que, por
exemplo, minhoca e lagosta estao no mesmo grupo. A matriz de relevancia
utilizada foi montada com base em informagdes encontradas em enciclopédias
e revistas especializadas. A TAB. 8.6 contém os resultados apresentados
pelos algoritmos.

O dominio Zoo possui atributos bem definidos que permitem classificar cada
grupo de animais o que levou os algoritmos a apresentarem resultados
semelhantes. Podemos observar que o IDRT conseguiu gerar a base com
melhor nivel de qualidade semantica (0.81%). No entanto essa base possui 0
maior custo (7.03) dentre todas aquelas apresentadas na tabela. O EG2 e o
ISREG atingiram seus objetivos ao buscarem o menor custo possivel gerando
bases com custo zero, porém nessa comparacdo, o ISREG foi superior nas
demais grandezas, exceto na acuricia. As duas dltimas linhas da tabela
mostram resultados quando houve uma tentativa de equilibrar todos os
indices envolvidos; elas apresentam um nivel de qualidade seméntica bem
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préximo do maximo obtido, baixos custos, além de oferecer uma freqgiiéncia de

acerto dentro dos niveis apresentados pelos demais algoritmos.

TABELA 8.6 - Resultados dos algoritmos para o dominio "Zoo".

Regras Freq.
Algoritmos | Parimetros Qtde |Tam. | Inut GRBC | Custe | Acerto
ID3 - 13 231 0% 061 212  96%
PRISM . 14 207 7% 057 203
ISREG  fe=0.0 fg=0.0 14 207 7% 057 203
IDRT p=05 15 453 0% 081 7.03
ISREG  fe=0.0 fg=05 15 207 6% 059 212
FRPRISM - 16 238 0% 069 339  100%
ISREG  fe=0.0 fg=10 16 238 0% 063 333  100% -
EG2 fe=1.0 15 267 7% 058 000  96%
ISREG  fe=10 fg=00 13 223 0%. 062 000  92%
ISREG  fe=0.3 fg=1.0 17 318 I 0% 071 152 '100%
ISREG  fe=1.0 fg=07 15 3.00 0% - 070 000  96%

Anadlise objetiva

Para o dominio Zoo, os resultados da comparacio entre os algoritmos

semanticos e ndo semanticos 840 os mostrados na TAB, 8.7.

Da analise dessa tabela podemos concluir que:

a) O IDRT nio obteve um bom desempenho para o dominio Zoo. Ao ponderar
tamanho e qualidade semantica, o IDRT conseguiu ser muito eficiente no
segundo aspecto, isso mostrado através das grandezas Inut e GRBC, onde

obteve excelentes indices em relacdo aos algoritmos ndo seméanticos.
Entretanto, essa eficiéncia foi obtida em detrimento das grandezas Qtde e
Tam., onde as diferencas para essas grandezas sdo todas negativas.
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TABELA 8.7 - Comparacéo objetiva entre os algoritmos semdénticos e néo
semanticos para o dominio "Zoo".

Dominio: Zoo (‘% _ f& — P@—P@’ )e100
mix{ pra ) —min( pga )

Algoritmos Regras Freq. TInn

Ai Aj Qtde | Tam. | Inut | GRBC | Custo | Acerto (%)
sg=-1] sg=-1]sc=-1[sg=41 | g=-1 sg=+1

IDRT D3 -50 -89 0 83 -7l 0 -21.2
IDRT PRISM -25 100 100 100 -71 0 1.0
IDRT EG2 {fe=1.0) 0 -5 100 96 -100 0 3.5
FRPRISM D3 -75 -3 0 33 -18 100 6.2
FRPRISM PRISM -50 -12 100 79 -19 100 33.0
FRPRISM EG2 (fe=1.0})  -25 12 100 46 -48 100 30.8
ISREG (fe=1.0, fg=0.0) EG2 (fe=1.0) 0 13 100 83 0 0 32.6
ISREG(fe=00, f4=1.0) EG2 (fe=1.0) -25 12 100 46 -48 100 31.0
ISREG{fe=0.0, fq=0.5) IDRT:fe=0.5 0 100 -86 -91 70 0 -1.2
ISREG(fe=1.0, 7g=0.7)  TDRTifg=0.7) -50 15 0 -12 75 0 4.7

b) O FRPRISM, embora tenha apresentado diferencas totalmente negativas
para as grandezas custo e Qtde, no geral possui um indice de qualidade
global bastante positivo. Isto porque, além de apresentar uma alta qualidade

semantica, que é a sua especialidade, ele ainda conseguiu as diferengas
qualitativas mdximas para a grandeza Freq.Acerto.

¢} Na comparacio com o EG2, o ISREG apresenta os dois indices de
qualidade global bastante positivos, 326% e 31.0%
respectivamente. As duas Unicas diferencas negativas verificaram-se para as
grandezas Qtde e custo, isto porque o ISREG priorizou o aspecto qualidade
semantica (fq=1.0), e ignorou o aspecto custo (fg=0.0), tendo a priorizacaoc do
primeiro aspecto resultado num aumento da grandeza Qtde. Na comparagéo
do ISREG com o IDRT, no geral, verificamos um certo equilibrio, com o IDRT
obtendo melhores resultados para as diferencas qualitativas das grandezas
Inut ¢ GRBC e o ISREG para as grandezas Tam. e custo. Um aspecto

no valoer de

importante a ser considerado é que nas quatro comparacdes, o ISREG obteve
diferencas positivas para a grandeza Tam.. Isto porque, enquanto o ISREG
gera diretamente regras modulares, os algoritmos IDRT e EG2 geram 4rvores
de decisdo, que, em geral, apresentam um tamanho médio superior ao das
regras.
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8. 5. 3 Heart-disease-Cleveland

O Dr. Robert Detrano selecionou os casos apresentados neste dominio entre
os pacientes da Cleveland Clinic Foundation (Cleveland/EUA). A base de
dados original possui 76 atributos, porém, somente os 13 utilizados neste
trabalho sdo efetivamente manipulados nos trabalhos de aprendizagem
automatico. Os diagnésticos apontam, ou ndo, a presenca de doencas do
coragdo, com base em um exame denominado angiographic disease status. A
matriz de relevdncia utilizada foi eliciada de um cardiologista (Dr.
Deméstenes Gongalves Ribeiro - Prof. da Universidade Federal do Ceara),
que também forneceu as informacgdes de custo de cada atributo. Em TAB. 8.8
relacionamos os resultados apresentados pelos algoritmos para esse dominio.

TABELA 8.8 - Resultados dos algoritmos para o dominio "heart-disease-

Cleveland".

Regras Freq.
Algoritmos | Parimetros Qtde |Tam. | Inut. GRBC | Custo Acerto
D3 } 139 464 10% 038 4152  46%
PRISM - 120 323 12% 038 1997  55%
ISREG  fe=0.0 fg=0.0 120 323 12% 0.38. 19.97  556%
IDRT p=05 142 522 0% 050 5041  59%
ISREG  fe=0.0 fg=05 181 356 9% 046 2925  59%.
FRPRISM . 196 382 3% 056 3352  62%
ISREG  fe=0.0 fg=10 196 382 3% 056 3352  62%
EG2 fe=1.0 143 566 15% 031 827 5%

ISREG  fe=1.0 fg=0.0 151 598 22% 030 816 5% :
ISREG ~ fe=10 f7=0.2 156 595 18 032 7.95  53%

Este conjunto de treinamento possui alguns atributos numéricos o que forga a
realizacio de uma discretizacdo provocando a ocorréncia de 2 exemplos
ambiguos levando a geragdo de 2 regras em conflito. A matriz de relevédncia
fornecida pelo especialista possui muitos valores irrelevantes o que justifica o
baixo valor do grau de relevancia das bases de conhecimento geradas,
provocando, também, a geracdo de regras intteis. Contudo, o ISREG
apresentou alguns resultados significativos, como por exemplo uma base com
um custo médio de classificacdo menor do que a base gerada pelo EG2 (7.95 x
8.27) que é o algoritmo especialista em custo. Conseguiu também gerar a
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base com o melhor nivel de qualidade seméntica ¢ a melhor acuricia
(resultado igual ao do FRPRISM, que é um caso particular do ISREG).
Analise objetiva

A TAB. 89 mostra os resultados da comparacido entre os algoritmos

semanticos e ndo seménticos e do ISREG com o IDRT.

TABELA 8.9 - Comparacdo objetiva entre os algoritmos seménticos e ndo
semAanticos para ¢ dominio "Heart-disease-Cleveland”.

Dominio: Heart-disease (s fﬁ — Pki— P@{ Je100
mix (pga ) —min{ pga )

Algoritmos Regras Freq. Inn

Al Aj Qtde | Tam. | Inut | GRBC | Custo | Acerto (%)
sg==t | == ] =-11 & =+]1 = =] sp =+1

IDRT 1D3 -4 -21 45 46 -20 81 21.0
IDRT PRISM -28 -72 45 46 -70 25 -9.0
IDRT EG2 (fe=1.0) 10 16 68 73 -59 50 18.2
FRPRISM D3 -75 30 32 69 19 100 29.2
FRPRISM PRISM -100 21 41 69 -32 44 0.2
FRPRISM EG2 (fe=10)  -69 67 55 96 -59 69 26.5
ISREG (fe=1.0, iy=0.0) EG2 (fe=1.0) -10 -12 -32 -4 1 0 -9.5
ISREG (fe=0.0, fa=1.0) EG2 (fe=1.0) -69 &7 55 96 -59 69 26.5
ISREG (te=0.0, f4=0.5) IDRTirq=0.5) -51 60 -41 -15 50 0 0.5
ISREG (fe=0.0, [3=1.0)  IDRTiy=05 -71 A1 -13 23 40 19 8.1

Analisando os resultados da TAB. 8.9 podemos concluir que:

a) Em comparacdo com os algoritmos ndo seménticos, em média, o IDRT
apresenta um indice de qualidade global positivo. Cumpre muito bem o seu
papel de algoritmo seméntico, pois apresenta todas as diferencas positivas
para as grandezas Inut e GRBC, que sdo as que quantificam o aspecto
seméntico. No aspecto tamanho, o IDRT, quando comparado com o0s
algoritmos ID3 e PRISM, apresenta diferen¢as negativas para as grandezas
Qtde e Tam., sendo que para a segunda grandeza, em relacdo ao PRISM, essa
diferenca é bem acentuada (-72). Dois motivos sfo os responséveis pela
ocorréncia dessa diferenca acentuada. O primeiro, porque o IDRT gera

arvores de decisdo e, conseqiientemente, em média, apresenta um Tam.
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superior aos demais algoritmos que geram diretamente regras, como é 0 caso
do PRISM. O segundo motivo é que, enquanto o PRISM procura a menor
regra possivel, o IDRT, por ser seméntico, busca um equilibrio entre o menor
tamanho e a melhor qualidade semantica.

b) O FRPRISM apresenta indices de qualidade global bastante positivos em
relacdo aos algoritmos néo seménticos, a excecdo da comparagdo com ©
PRISM onde se verifica um certo equilibrio. Conforme mostra a TAB. 8.9, as
diferencas nas grandezas correspondentes aos aspectos seméntico e acuracia
sdo bem significativas, principalmente em relagio ao aspecto acuracia.

¢} Na comparacao com o EG2, o ISREG apresenta dois indices de qualidade
global distintos: um negativo (-8.5%), quando o algoritmo pricriza o aspecto
custo (fe=1.0) e despreza a qualidade seméntica (fq=0.0); e, 0 outro positivo
(26.5%), quando o ISREG faz exatamente ao contrario, ignora o custo (fe=0.0)
e prioriza a qualidade seméantica (fq=1.0). A negatividade do primeiro indice
deve-se exatamente ao fato do ISREG desprezar o aspecto seméntico, fazendo
com que, na comparagdo, isso cause diferencas negativas nas grandezas
relacionadas com esse aspecto, que sdo Inut e GRBC. Na comparacio com 0
IDRT, o ISREG apresentou valores positivos para os dois indices de
qualidade global, que sao {0.5%) e (8.1%) respectivamente. A insignificAncia
do valor do primeiro indice deve-se ao fato do ISREG ter dado uma
importdncia média ao aspecto qualidade semdéntica (fq=0.5) 0 que, em geral,
1sso é muito pouco na comparacio com o IDRT, que é especialista no aspecto
semantico. Como conseqiiéncia, nesse caso, as duas diferencas das grandezas
relacionadas com o aspecto semantico, Inut e GRBC, sdo negativas. A
exemplo do dominio Zoo, um aspecto importante é que nas quatro
comparacies, o ISRE(G obteve trés diferencas bastante positivas para a
grandeza Tam._

8. 5. 4 Pima-indians-diabetes

O National Institute of Diabetes and Digestive and Kidney Diseases
(Maryland/EUA) realizou um estudo com as mulheres indias, maiores de 21
anos, da tribo Pima que residem prdéximo de Phoenix no Arizona, desse
estudo o Dr. Vincent Sigillito selecionou os casos que compdem a tabela de
exemplos deste dominio. Os diagnésticos acusam ou ndo a existéncia de
sinais de diabetes nas pacientes observadas. Uma endocrinologista (Dra.
Maria Sidneuma Melo)} forneceu as informagdes de custo e os valores da
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matriz de relevincia utilizada para este dominio. A TAB. 8.10 sumariza os
resultados apresentados pelos algoritmos para o dominio Pima-indians,

TABELA 8.10 - Resultados dos algoritmos para o domfnio "pima-
indians-diabetes".

Regras Freq.
Algoritmos | Parémetros Qtde |Tam . | Tnut. GRBC | Custo | Acerto
D3 . 213 569 19% 029 2517  57%
PRISM - 250 514 25% 031 45.08  73%
ISREG ~ fe=0.0 fg=0.0 250 514 25% 031 4508  73%
IDRT p=05 227 573 10% 036 3371  55%
ISREG  fe=0.0 fg=0.5 340 512 14% 036 5041  75% .
FRPRISM i 369 525 9% 039 5293  76%
ISREG  fe=0.0 fg=1.0 369 525 9% 039 5298  76%
EG2 fe=1.0 223 561 28% 027 2019  52%

ISREG  fe=1.0 fg=0.0 301 596 24% 028" 4215  66%

Todos os valores deste dominio sfdo numéricos, 0 que novamente levou a
necessidade de realizar uma discretizacdo desses valores e, como resultado,
provocou um elevado numero de exemplos ambiguos (57). Esse fato tem
conseqiiéncias distintas para as duas familias de algoritmos, a dos que geram
drvore de decisdo e ndo lidam com exemplos ambiguos (ID3, IDRT, EG2) e a
dos que aceitam exemplos ambiguos e, conseqlientemente, geram regras em
conflito (PRISM, FRPRISM e ISREG). Quando comparamos os resultados das
duas familias, 0s da primeira geram um nuimerg menor de regras, que é um
ponto positivo, mas também apresentam uma menor freqiiéncia de acertos
{acurdcia), que é um ponto bastante negativo . J4 os da segunda familia,
embora gerem um numero maior de regras, conseqiiéncia da aceitacido de
exemplos ambiguos, apresentam um indice de acurdcia maior, 0 que é um
ponto bastante positivo.

A matriz de relevdncia eliciada para este dominio possui muitos valores
irrelevantes o que, novamente, leva a um baixo nivel de qualidade seméntica
da base gerada e a um elevado ndimero de regras inuteis, uma vez que 0S
graus de qualidade das regras geradas estdo muito préximos do limiar de
utilidade da regra (0.25), utilizado para caracterizar uma regra com inttil.
Mesmo assim, os algoritmos FRPRISM e ISREG apresentaram uma boa
freqgiiéncia de acerto. O EG2 gerou a base de menor custo, porém,
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apresentou os menores valores para a acurdcia (52%) e para 0 GRBC (0.27), e
também apresentou o maior ndmero de regras inuteis( 28%). J4 o ISREG,
embora apresente o maior nimeros de regras geradas (369), conseqiiéncia do
elevado ndmero de regras em conflito (66), apresentou os menores valores
para tamanho médio de regras (5.14) e para o percentual de regras inuteis
(9%) e os maiores valores para acurdcia (76%) e para o GRBC (76%).

Analise objetiva

Os resultados da comparacio entre os algoritmos seménticos e nao
semdénticos e do ISREG com o IDRT sao os mostrados na TAB. 8.11.

TABELA 8.11 - Comparacéo objetiva entre os algoritmos seménticos e nio
seménticos para o dominio "Pima-indians-diabetes”.

Dominio: Pima-diabetes (5& . f& — Pki-F @ 70100
mdx (pea )~ mm(p@q )

Algoritmos Regras Freq. Inn

Ai Aj Qtde | Tam. | Inut | GRBC | Custo | Acerto (%)
sg==11sg==1 1} sz=-1]sg=+41 | sg=-1 sp=+1

IDRT ID3 -9 -5 47 58 -26 -8 9.5
IDRT PRISM 15 -70 79 41 34 -7 15.3
IDRT EGZ (fe=1.0) -2 -13 95 75 -41 13 21.2
FRPRISM D3 -100 52 52 83 -84 7 13.7
FRPRISM PRISM -76 -13 84 67 -24 13 8.5
FRPRISM EG2 (fe=1.0)  -93 43 100 100 -100 100 25.0
ISREG (fe=1.0, fg=0.0) EG2 (fe=1.0)  -50 -41 21 8 -67 58 -11.8
ISREG (=00, [g=1.0) EG2 (fe=0.0)  -100 52 52 83 -84 79 13.7
ISREG {fe=0.0, fy=0.5) IDRTiq=05  -72 73 -21 0 -51 8 -10.5
ISREG (fe=0.0, fq=1.0)  IDRTifq=051 -91 57 5 25 -58 87 4.2

Da an4lise dos dados dessa tabela podemos concluir que:

a) Na comparac¢ido com os algoritmos nédo semdnticos, o IDRT apresenta trés
indices de qualidade global bastante positivos. As duas tinicas diferencas
negativas aprecidveis ocorrem na grandeza custo (-41% em relacdo ao EG2) e
na grandeza Tam. (-70% em relacdo ao PRISM). A primeira ¢é perfeitamente
justificdvel visto que o0 EG2 é um especialista em custo. Para a segunda, a
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explicagédo é igual a que apresentamos anteriormente (item (a) da secao 8.5.3)
para o caso do dominio Heart-disease-Cleveland.

b} Igualmente ao [DRT, o FRPRISM também apresenta indices de qualidade
global bastante positivos. Um destaque especial € para o aspecto semdantico,
onde o FRPRISM, em comparacio com os algoritmos ndo seménticos,
apresenta diferengas positivas bastante acentuadas nas grandezas Inut e
GRBC. Outro aspecto com diferencas também bastante positivas é o da

acurécia.

c) Na comparacio do ISREG com os algoritmos EG2 e IDRT observamos um
certo equilibrio. Para o primeiro, enquanto o ISREG predomina nas
grandezas relacionadas ao aspecto semaéntico, que sao Inut e GRBC, o EG2
confirma a sua superioridade no aspecto custo. Com relagéo ao IDRT, como se
trata também de um algoritmo seméntico, 0 ISREG s6 consegue um melhor
resultado para o aspecto seméntico, e também para o indice de gualidade
global, quando prioriza totalmente esse aspecto, i.e., usa (fg=1.0). Na verdade,
para o dominio "Pima-diabetes" o ISREG nao apresenta um resultado
satisfatério quando comparado com o IDRT. Novamente, a exemplo dos
dominios Zoo e Heart-disease-Cleveland, um aspecto muito importante é que
nas quatro comparacgdes, o ISREG obteve trés diferencas bastante positivas
para a grandeza Tam.. Outro fato igualmente importante é que, nas
comparacdes, todas as diferencas qualitativas no aspecto acurdcia sao
também bastante significativas.

8. § Analise final

Na se¢do anterior realizamos, para cada dominio isocladamente, um estudo do
comportamento dos algoritmos semaAnticos, com especial aten¢éio para o
ISREG. Cada um desses estudos nos levou a um conjunto de conclusdes
parciais, que sdo de cardter localizado para cada dominio. Procedendo a uma
anélise dessas conclusdes parciais, chegamos a um conjunto de conclusdes de
carster geral, que, pelo menos para os dominios estudados, poderemos
considera-las validas.
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8. 6. 1 Conclusdes de cariter geral
Em linhas gerais, para esses dominios essas conclusdes sio:

a) O nimero de regras (Qtde) produzidas pelos algoritmos que geram regras
modulares (PRISM, FRPRISM e ISREG), em geral, é maior do que daqueles
que geram Arvores decisdo (ID3, IDRT e EG2). Isso acontece porque os
algoritmos da primeira familia (os "modulares"), além de serem mais
robustos, um exemplo pode ser mapeado por mais de uma regra, também
aceitam exemplos ambiguos, o que evidentemente leva a geracdo de um
numero maior de regras.

b) Os algoritmos seménticos apresentam uma freqiiéncia de acerto superior a
dos nao seméanticos, sendo que essa superioridade é mais acentuada entre os
seméanticos "'modulares” e 0s algoritmos ndo seminticos que geram arvores de
decisdo. Mesmo na comparacio de dois algoritmos seméanticos, por exemplo
ISREG e IDRT , o "modular” ISREG apresenta uma acuracia superior a do
ndo "modular” IDRT. No nosso entender, a explicagdo para a superioridade,
no aspecto acurédcia, apresentada pelos algoritmos seménticos, em particular
os "modulares”, é a mesma gue usamos anteriormente (item (a) da secgdo
8.5.4) para justificar o porque da geragdo de um nuimero maior de regras por
parte desses algoritmos.

¢) Em geral, para todos os dominios, 0 tamanho médio das regras (Tam.)
geradas pelos algoritmos "modulares” é inferior ao Tam. das regras
produzidas pelos algoritmos ndo "modulares”, que sdo os que geram 4arvore de
decisdo. Isto porque, enquanto os algoritmos "modulares” constroem as regras
de uma forma individualizada, buscando as "melbhores" condic¢es (pares
atributo-valor) para cada uma dessas regras, os algoritmos nio "modulares”
constroem as regras de uma forma coletiva, procurando sempre, de uma
forma gradativa, o "melhor" atributo, objetivando, assim, uma otimizagio
global do conjunto de regras. Assim, em geral, enquanto os algoritmos
"modulares” geram um ndmero maior de regras com um Tam. MeNor, 08 néo
"modulares’ apresentam um comportamento inverso, geram um numero
menor de regras com um Tam. maior.

d) Quando comparados com os ndo seménticos, como era de se esperar, 0S
algoritmos seménticos apresentam uma superioridade inquestiondvel no
aspecto semantico, que é representado pelo percentual do ntimero de regras
indteis (Inut) e pelo grau de relevincia da base de conhecimento (GRBC). A
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tinica excecdo ocorreu com o dominio Zoo, na compara¢io do ISREG com o
EG2, mas mesmo assim, nesse caso, 0 ISREG desprezou o fator de qualidade
semantica, considerando (fq=0.0). Consgiderando todos 0s dominios estudados,
a comparacao do ISREG com o IDRT mostra que esses algoritmos apresentam
um certo equilibrio para o aspecto seméntico, o que é bastante razodvel visto
que ambos sdo seménticos, embora o primeiro seja "modular” e o segundo
nio.

8. 6. 2 Quadro resumo

Objetivando se ter uma visdo macrosedpica do comportamento dos algoritmos
seménticos diante dos nao seménticos e, em particular, do ISREG em relacao
ao EG2 e IDRT, apresentamos na TAB. 8.12 os resultados das comparacoes
desses algoritmos considerando todos os dominios conjuntamente.

TABELA 8.12 - Comparacdo objetiva entre os algoritmos semanticos e néo
seménticos para todos os dominios conjuntamente (média
dos indices de qualidade global).

Algoritmos Dominios Média entre dominios
A; Kg Ame- | Zoo | Heart | Pima | Bring. com sem
norréia Segurc | BringSeg | BringSeg
IDRT Nsemanticos 141 -56 101 153  3L1 13.0 8.5
FRPRISM  Nseminticos 217 233 18.8 82 -85 13.2 18.0
ISREG EG2 11.9 318 854 1.0 5.6 11.8 13.3
ISREG IDRT 5.6 1.8 4.3 32 304 7.8 2.1

A TAB. 8.12 mostra um quadro resumo dos indices de qualidade global entre
os algoritmos comparados. Cada elemento de uma linha dessa tabela
representa a média dos indices de qualidade global, resultantes da
comparacdo entre um algoritmo seméntico e os algoritmos ndo semaéanticos
(vide secdo 8.5). A ultima linha refere-se a comparacdo do ISREG com o
IDRT. As duas ultimas colunas fornecem o indice de qualidade global médio
entre todos os dominios estudados, considerando e n&o considerando
respectivamente o dominio "brinquedo seguro”.

Conforme mostra a TAB 8.12, em média, considerando todos os dominios
estudados (com e sem o dominio "brinquedo seguro"), os algoritmos
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semdnticos apresentam um nivel de qualidade global superior acs nao
semanticos. O algoritmo ISREG, quando comparado com o EG2, que é seu
“concorrente” no aspecto custo, também apresenta um indice de qualidade
global médio positivo. J& em relagdo ao IDRT, notamos um certo equilfbrio
dos dois algoritmos, mas mesmo assim, ainda com uma ligeira predominancia

do ISREG.

8.6.3 O Algoritmo ISREG

Conforme ja mencionamos neste trabalho, o objetivo principal do ISREG &
permitir a wutilizagdo, de forma conjunta, das principais formas de
conhecimento preliminar. Procura também reunir o que de melhor
propuseram os algoritmos que o antecederam, em particular os algoritmos
IDRT, FRPRISM e EG2. Dessa forma, era esperado do ISREG um
desempenho relacionado com a priorizacdo dada a cada um dos
conhecimentos preliminar utilizados. Assim sendo, o algoritmo deveria
apresentar resultados idénticos aqueles obtidos pelos algoritmos originais

que utilizem o mesmo conhecimento preliminar.

Além de atender as expectativas iniciais, o ISREG, em alguns casos,
conseguiun produzir resultados superiores aqueles apresentados pelos
algoritmos mais especializados em um determinado tipo de conhecimento
preliminar, Como foi o caso da geracdo de bases de conhecimento com um
custo médio de classificacdo menor do que o apresentado pela base gerada
pelo EG2 que é o algoritmo especialista em custo.

0Os resultados salientaram uma outra caracteristica importante do ISREG: a
possibilidade de buscar um equilibrio entre os fatores de custo, qualidade
seméantica e tamanho da base gerada, permitindo a escolha de uma base que
melhor atenda as necessidades do usudario.



9 A4: Ambiente de apoio a aquisicdo

automatica de conhecimento utilizando

algoritmos indutivos

Nos ultimos anos surgiram vdrios algoritmos generalizadores, bem como
algumas técnicas de simplificacio dos resultados desses algoritmos. Cada um
desses algoritmos e técnicas de simplificacdo apresenta suas peculiaridades
em termos de entrada, processo de indugéo e saida. Na entrada é necessdrio
saber se o algoritmo impoe alguma restricdo ao conjunto de treinamento e, se
for o caso, que tipo de conhecimento preliminar utiliza. E necessario saber se
o processo de inducdo embute algum tipo de simplificagdo. Se embute, qual?
Se nio embute, qual seria a técnica de simplificacdo mais adequada a ser
utilizada? Para efeito de an4lise dos resultados, é necessdrio ainda saber qual
o tipo de saida produzida pelo algoritmo? E arvere de decisdo, conjunto de
regras ou grafo de conhecimento? Além do mais, para um dado problema,
ainda temos questdes gerais tais como: Como e em que modelar o dominio?
Como comparar ou mesmo fundir os resultados de dois ou mais algoritmos?
Como analisar os resultados de algoritmos que usam informacfes
semAanticas?

Para dar resposta a todo esse questionamento, a forma que nos pareceu mais
natural foi desenvolver um ambiente de apoio & aquisicdo de conhecimento.
Esse ambiente 6 o A4 (Ambiente de Apoio &4 Aquisicdo Automética de
Conhecimento Utilizando Algoritmos Indutivos) [Vasco 92al.

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

147
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dos dois enfoques. A FIG. 9.1 mostra as camadas que compdem a arquitetura
deste ambiente: a camada de modelagem do dominio, a de indugio e a de
tratamento das saidas,

Nesta tese especificaremos os componentes do A4, bem como a funcionalidade
que cada um deles deve prover. O projeto e a especificacdo do ambiente
seguem a filosofia de orientacdo a objetos. Objetiva-se atingir os beneficios
que o paradigma traz, como: reusabilidade, confiabilidade e adaptabilidade.

FONTE DE Camada
CONHECIMENTO Exierna de
Entrada
\____"I/
-
et e et Camada ce
GIASSEMODELATONINIG: =g | ENTRADA Vedotagorr do
TRATADA -
Beminio
Camada de T
A indugdc
Camada ae
T«
— SAIDA Tratamento dac
\, Saidas
] o
Camrada
MAGQUINA DE BASE DF Externa de
INFERENCIA CONHECIMENTO - Saida
——
USUARIO -

FIGURA 9.1 - Camadas da arquitetura do A4

9. 1 Objetivos e caracteristicas do A4

O A4 tem a finalidade de integrar os enfoques das técnicas de aquisicdo de
conhecimento analisadas no capitulo 1 deste trabalho (técnicas semi-
automdticas e automaéticas), tentando preservar suas vantagens e minimizar
suas desvantagens. O enfoque principal é centrado nos métodos de
aprendizado automético indutivo. Os métodos baseados em entrevistas

auxiliam a modelagem do dominio [Vasco 92b].
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Os objetivos do A4 sdo:

1. Preencher o vazio existente na maioria dos métodos indutivos, com respeito
a obtencdo e utiliza¢éo de conhecimento preliminar.

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

3. Facilitar a tarefa de construcdo da tabela de exemplos para, assim, tornar
mais simples e eficiente o processo de aquisi¢do de conhecimento,

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

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

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

f1) Dispor de diferentes tipos de entrevistas focadas para a eliciacdo dos
diversos tipos de conhecimento preliminar. O conhecimento preliminar
ndo constitui uma forma "completa” de representar o conhecimento sobre
um dado dominio. Sua inten¢io é captar apenas alguns aspectos cbjetivos
do conhecimento. Essa objetividade ¢é responsdvel por facilitar
sobremaneira a sua eliciacdo, o que permite uma melhoria significativa
na qualidade da indugao automatica, sem recair na exaustio inerente as
entrevistas semi-automaticas.

f2) Auxiliar o especialista/engenheire de conhecimento na identificacao de
atributos em diferentes niveis de abstragfo, a partir de conhecimento
preliminar, e da andlise da correlacdo entre os atributos.

f3) Identificar problemas na composicdo da tabela de exemplos que exigem
tratamento anterior a aplicacio de um determinado algoritmo
generalizador, como: preencher "buracos" ("missing values"),
identificar e tratar ambigiiidades da tabela de exemplos, evitar a
interdependéncia dos atributos, garantir a exclusido mitua de valores dos
atributos, ete.
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f4) Prover mecanismos de validagdo dos resultados obtidos pelos algoritmos
generalizadores.

f5) Tornar as saidas geradas pelos algoritmos mais claras e compreensiveis,
através da utilizacdo de informacgbes seménticas do especialista.

Pretende-se, assim, aumentar a inteligibilidade do conhecimento gerado.

f6) Prover mecanismos de simplificagio, para tornar mais simples e eficientes
as saidas geradas pelos algoritmos de inducéo.

f7) Auxiliar na combinacio de resultados gerados por diferentes algoritmos.

9.2 Arquitetura do A4

A FIG. 9.2 mostra a arquitetura do ambiente A4 com seus componentes.
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Capitulo 9 - A4: Ambiente de wpoio 4 agquisicdo automdtica de conhecimento

utilizando algoritmos indutivos

O ambiente A4 ndo tem uma estrutura seqiiencial de atuacio. O usudrio,
através do GERENTE, pode determinar uma ordem prépria de ativagido dos
objetos. Por exemplo, apfés a geragdo de uma saida por um determinado
algoritmo generalizador, o usudrio pode ativar as opgdes de simplificacdo e
validacdo desta saida. Mas, em qualquer momento pode decidir remodelar a
entrada. A tarefa de aquisicdo de conhecimento serd realizada em varias e
possivelmente repetidas etapas. Esta caracteristica iterativa reflete uma
propriedade importante do processo de aquisicdo de conhecimento que é a
incrementabilidade. OQu seja, o conhecimento é adquirido aos poucos, com

sucessivos refinamentos e incrementos de novas informacgoes.

Dois componentes da FIG. 9.2 sdoc externos ao A4: a  FONTE DE
CONHECIMENTO e a BASE DE CONHECIMENTO. A arquitetura contempla as
informacoes relativas e estes componentes através das classes ENTRADA
TRATADA e SAIDA, respectivamente. A ENTRADA TRATADA serve como area de
trabalho 4 modelagem do dominio. Ja a idéia de separar a BASE DE
CONHECIMENTO da SAIDA objetiva compatibilizar as mais diversas formas de
conhecimento que podem ser geradas pelos algoritmos. A  BASE DE
CONHECIMENTO tem um formato padrio, baseado em regras de producao, o
que facilita o uso dos diversos "Shells" do mercado.

A seguir serdo definidos os componentes do A4. Uma pequena descricdo de
suas funcionalidades acompanha as definigdes.

9. 2. 1 Gerente

O GERENTE tem como funcdo bésica integrar todos os componentes do
ambiente e controlar sua utilizacdo. A infra-estrutura basica para o
funcionamento do ambiente, bem como as funcionalidades para criagao e
manutencio dos objetos também cabem ao GERENTE. A FIG. 9.3 mostra suas
principais fungoes.
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FIGURA 9.3 - As atribui¢des e conhecimento do gerente

E o GERENTE que se responsabiliza pela interface com o usudrio. H4 a
necessidade dele estar sempre a receber algum evento, j4 que o usudrio pode
escolher opcoes de processamento em diferentes sequénacias.

Além da interface com o usuério, o GERENTE deve conter informagdes sobre os
algoritmos generalizadores (por exemplo, que tipos de problemas resolvem,
quais as restrigdes que impdem a modelagem do mundo real e que
tratamentos podem ser aplicados as suas saidas).

9. 2. 2 Algoritmo indutivo

A classe ALGORITMO INDUTIVO é fundamental para o ambiente, mas a
arquitetura nio prové nenhum algoritmo novo. Na verdade, os algoritmos sio
tratados como caixas pretas. HA somente mecanismos para incluir e retirar
algoritmos. E necessdrio que, ao se incluir um determinado algoritmo, ele se
adeqiie & estrutura bésica da arquitetura. Ou seja, os algoritmos tém que
estar preparados para acessar as entradas e gerar as saidas dentro do
formato definido pelo A4. Além disso, € necessdrio que se acrescente
conhecimento a0 GERENTE sobre as caracteristicas b4sicas do novo algoritmo,
como: tipo de representacéo de conhecimento usada, se realiza algum tipo de
simplificagdo, quais limitagdes exige da entrada, se ja trata "buracos”, etc.
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9.2.3 Entrada tratada

A ENTRADA TRATADA é um modelo da fonte de conhecimento. Ela pode ser
manuseada pelos objetos da classe MODELA DOMINIO para se adequar ao
algoritmo desejado. As informacdes podem estar na ENTRADA TRATADA scb
duas formas: exemplos e conhecimento preliminar. Inicialmente, o A4 esta
preparado para frabalhar com trés tipos diferentes de conhecimento
preliminar: relevidncia seméntica, custos e generalizagbes de valores de
atributos. Contudo, o tratamento de outros tipos pode ser adicionado ao
ambiente.

9. 2. 4 Modela dominio

A camada pré-inducaoc é constituida da classe MODELA DOMINIO. Ela possui
subclasses com objetos que atuam na ENTRADA TRATADA, antes da mesma
ser utilizada pelos algoritmos generalizadores. Estes objetos tém a finalidade
de auxiliar a modelagem do mundo real, facilitando a criacao da tabela de
exemplos, eliciando conhecimento preliminar sobre o dominio e adequando as
entradas & aplicacdo do algoritmo desejado. A classe MODELA DOMINIO é
composta por trés subclasses: a classe de objetos que trata da estruturacio do
exemplo, a classe de objetos que trata ruidos e a classe entrevistadora (no
capitulo 10 apresentaremos uma descri¢do mais detalhada desta classe).

A classe Estruturador auxilia a modelagem do dominio com objetos que
identificam e refinam os atributos que compem a estrutura do exemplo.
Estes objetos propdem agrupamentos de atributos, realizam discretizagies de
valores continuos, identificam interdependéncia de valores entre atributos e
adequam a estrutura do exemplo as restri¢des pelo algoritmo generalizador.

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

A classe Trata-ruido visa identificar e, se possivel, tratar os ruidos que podem
aparecer na formacdo da tabela de exemplos. Ruidos, como "buracos” e
exemplos ambiguos, sdo examinados.
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9, 2. 5 Trata saida

A classe TRATA SAIDA possui objetos que atuam nas safdas dos algoritmos.
Além do que pode ser acrescentado, estdo previstos os seguintes objetos:

Validador

O Validador terda a funcio de testar a saida gerada pelo algoritmo
generalizador quanto a sua eficiéncia e eficdcia. Esta validacido pode
necessitar de mais seméntica do especialista, o que pode forcar a
comunicacdo do Validador com o especialista. QOutra possibilidade de
adicionar seméntica na validagdo ¢ utilizar as informacdes preliminares,
como relevincia semantica, adquirida pela classe MODELA DOMINIO junto ao
especialista.

Além desta validacdo semantica pode-se submeter casos diferentes aos do
conjunto de treinamento, para identificar o grau de acurdcia da saida
gerada, Para esta validagdo ser realizada ¢é preciso um mecanismo de
inferéncia nas saidas geradas pelo algoritmo.

Simplificador

Apés a execucdo do algoritmo generalizador, obtém-se uma saida em alguma
forma de representacdo de conhecimento. Essa saida pode ser aperfeicoada
através da diminui¢do do numero de condigdes que levam a classificagéo dos
exemplos. Isto pode acontecer principalmente em dominios em que se
encontram ruidos. Nesses dominios, como os algoritmos tendem a gerar
saidas que reflitam o dominio, verifica-se uma grande quantidade de
conceitos destinados a cobrir casos especificos e de pouca importancia, obtidos
por causa dos ruidos. Eliminar estas partes pouco importantes ou até
irrelevantes é funcdo do Simplificador. Esta tarefa, também conhecida como
poda, objetiva tornar a tarefa de classificacdo mais simples e eficiente. O que
se observa é que a poda de uma saida, embora implique em perda de
contetido sobre algumas classificagdes, no geral torna esta tarefa melhor
realizada. Existern duas alternativas de realizar poda. De uma maneira
geral, a poda depois do algoritmo ter gerado as saidas é mais aconselhavel
[Niblett 87], pois o algoritmo Simplificador tem uma visdo global da base



Capitulo 9 - A4: Ambiente de apoio & aquisi¢do automdtica de conhecimento

as . . . 155
utilizando algoritmos indutivos

gerada, mas algumas implementacdes sio feitas no préprio algoritmo
generalizador, como € o caso do algoritmo C4.5 [Quinlan 89].

Qutro ponto importante quando se realiza simplificacdes nas saidas é que, em
geral, apds a simplificacao, o conhecimento obtido est4 mais compreensivel.
Prover mais compreensio é fundamental para se dizer que um sistema de
aprendizagem realmente adquiriu conhecimento. A clareza dos resultados
auxilia, por exemplo, a prover boas explanacbes sobre classificagles
realizadas.

A tarefa de simplificacdo pode ser realizada, por exemplo, pela eliminag¢éo de
arcos (ligacdo entre dois nés) de uma Arvore de decisdo ou de condigbes de
uma regra, O Simplificador pode também receber informagdes semanticas
vindas do especialista ou fazer uso do conhecimento ja adquirido sobre o
dominio, como relevancia seméantica.

Misturador

O Misturador é o objeto que integra as vérias solucdes geradas por
algoritmos diferentes para um mesmo dominio. Suponha que um conjunto de
regras de producéo é gerado de uma arvore de decisdo ap6s a aplicagdo de um
algoritmo da familia 70107, O Misturador poderd comparar (com auxilio de
conhecimento preliminar ou do especialista, através de entrevistas} que
regras equivalem ou sao contrastantes em relagdo a um outro conjunto de
regras advindo, por exemplo, de um algoritmo tipo PRISM [Cendrowska 88].
Estas comparacdes podem gerar um conjunto de regras mais robusto e de
melhor qualidade.

Estrategista

As estratégias sdo conhecimento sobre que a¢do tomar a seguir em uma dada
situacdo. Estas decisdes sdo tomadas considerando-se fatores que influenciam
a qualidade da escolha.

Um exemplo do uso de estratégias pode ser visto num dominio médico. A
escolha de que teste um paciente deve realizar para identificar uma certa
disfun¢io é povoada de estratégia. O médico néo solicita logo ao paciente
aquele teste que pode dar o resultado com total precisido, pois fatores outros
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podem estar envolvidos, como custo do teste, fator de risco do teste e o estado
do paciente. Por exemplo, uma tomografia computadorizada, devido a seu
custo, s6 é sugerida apés a tentativa de descoberta do problema por outras
formas. O exemplo em quesifo contempla a estratégia ligada a custo. Ou seja,
se o teste é potencialmente conclusivo, mas o custo é muito alto, nfdo o realize
inicialmente. OQutros tipos de estratégias podem ser vislumbrados, sendo que
de uma forma geral relacionam-se a escolhas de que a¢des tomar a seguir.

Dentre as diversas formas de representar estratégias [Gruber 881, duas serio
usadas no A4: meta-regras que controlam a ativacio de regras de produgao
da base de conhecimento, e modificagies na topologia ou ordem dos atributos
da prépria representacdo de conhecimento gerada pelo algoritmo indutivo.

Formatador

A classe de objetos que fazem formatacéo se responsabiliza por transformar a
SAIDA (representacdo de conhecimento intermediaria) no formato da base de
conhecimento. Aqui é contemplada a geracao de regras de producdo a partir
de arvores de decisio, grafos de conhecimento e outras representagdes.

9. 2. 6 Saida

A classe SAIDA contém objetos que armazenam as saidas advindas dos
algoritmos. Ela deve aceitar formas de representacdo de conhecimento, que
serdo utilizadas dependendo do algoritmo que gerara estes conhecimentos. As
formas de representacdo previstas sdo: regras de producdo (PRISM
[Cendrowska 881, RPRISM [Cirne 91a]), d4rvores de decisdo (ID3 [Quinlan
86], APREND [Gomes 89], C4 [Quinlan 87]), listas de decisdo (CN2 {Elomaa
89)) e grafos de conhecimento [Machado 90], mas nada impede que outras
sejam agregadas.

O A4 esta sendo desenvolvido em C++ em estagtes de trabalho SPARC/SUN
2. A interface do ambiente foi desenvolvida a partir de rotinas basicas do
Xview/SUN e do Open Developments Windows Guide, também da SUN.
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10 Modelagem do dominio

Os métodos automaéticos indutivos consideram o conjunto de exemplos e até o
conhecimento preliminar sobre 0 dominio (quando usado), como ja disponiveis
[Quinlan 87] [Cendrowska 88} [Cirne 91a] [Nuniez 91]. Na verdade, ha um
lacuna entre como estas entradas se apresentam no mundo real e como elas
se tornam operacionais aos algoritmos indutivos. Por exemplo, a identificacéo
dos atributos mais representativos que formam os exemplos e a conseqiente
construcfo da tabela de exemplos tem se mostrado uma tarefa ndo trivial
[Hart 89]. Essa tarefa, se nao for devidamente informatizada diminui
acentuadamente o carater automaético da aquisicfio de conhecimento.

Para preencher a lacuna acima citada, neste capitulo propomos formas de
auxiliar a modelagem do mundo real em formas tratdveis pelos métodos
indutivos de aquisigdo de conhecimento. A modelagem resultard em exemplos
devidamente estruturados e em conhecimento preliminar sgbre o dominio,
como relevancia semantica [Mongiovi 90a}, custos ¢ generalizagdes de valores
de atributos [Nuniez 911]. O processo desta modelagem é realizado pela classe
de objetos MODELA DOMINIO, que est4 inserida no ambiente A4 ( descrito no
capitulo 9).

10. 1 Em que modelar o dominio

Os trabalhos realizados em aquisi¢iio indutiva de conhecimento tém enfocado
quase que exclusivamente o processo de generalizacdo em si. Entretanto,
para que os métodos indutivos de aquisi¢cdo de conhecimento apresentem
resultados satisfatérios, é necessdrio que as entradas dos algoritmos
generalizadores reflitam ao médximo ¢ dominio do problema a ser resolvido.

157
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Pode-se aqui reafirmar a tradicional mdxima de processamento de dados de
que "se entra lixo, sai lixo".

No processo de aquisicdo de conhecimento via técnicas indutivas, o dominio
tem sido modelado na forma de exemplos e conhecimento preliminar. Sendo
que a primeira é a Gnica forma de entrada para a maioria dos métodos
indutivos. A seguir, apresentamos uma descrigdo conceitual dessas duas
formas.

10. 1.1 Os Exemplos

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

Os atributos que compdem um exemplo podem ter valores lineares ( ordinais
ou continuos ), nominais ou estruturados hierarquicamente {MacDonald 89].
A FIG. 10.1 mostra exemplos dos trés tipos de pares atributo/valor.

4 ATRIBUTO NOMINAL ATRHIBUTO ESTRUTURADO H]’.ER:E.R‘(.’!I}'IC.AKEK'['E-\l

COR Figura -
Vermelho Verde Azul ;\qa MN3o-Convexa
Poligono Oval

ATRIBOTO LINEAR regulan

J /\/\
: ADocOo (U

\ Tiiangulo GQuadiado Elipse Eirculo Crescende Canal

TAMANHO

FIGURA 10.1 - Tipos de valores de atributos

A selecdo de quais atributos e valores devem compor a estrutura do exemplo
tem que ser feita de forma criteriosa, pois eles devem ser representativos do
dominio em questdo. Além disto, se persegue uma racionalizagédo nos valores
dos atributos, evitando, por exemplo, valores continuos.
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Na modelagem dos exemplos deve-se levar em consideragio as restrigies
impostas pelos métodos de aprendizagem automdtica que os utilizam.
Algumas destas limitagdes s&o em decorréncia de limitacdes intrinsecas aos
proprios algoritmos. Por isto, elas podem variar de algoritmo para algoritmo,
como a aceitacdo ou nio de "buracos”, onde divergem o ID3 (que ndo os
aceita) [Quinlan 86] e o C4 (que os trata) [Quinlan 89].

Contudo, a mais generalizada limitacdo dos métodos de aprendizagem
automdtica reside na possibilidade de crescimento do espaco de solugdes do
problema. Esta situacao ocorre, principalmente, em dominios néo
deterministicos e que apresentam um grande nimero de atributos. Nestes
casos, além do grande esfor¢co computacional exigido, as saidas podem se
tornar por demais complexas e, conseqiientemente, incompreensiveis ao
especialista. Em virtude disto, busca-se, na modelagem dos exemplos, atingir
uma ‘“quantidade tratdvel" de atributos. E importante ressaltar que
"quantidade tratdvel” de atributos, em sendo um conceito contextual, deve ser
definido em funcao de cada situacao.

10. 2. 2 Conhecimento preliminar

O conhecimento preliminar ou informagfes seménticas sobre o dominio
constituem conhecimento do especialista sobre o problema a ser resolvido.
Estas informacgoes devem complementar o conhecimento que é capturado
somente através de informacoes sintaticas, como os exemplos. Na semantica
do especialista é que esta embutido o conhecimento heuristico.

Releviancia semantica

A relevancia semAntica relaciona, em um dado dominio, elementos de
clagsificagdo com os atributos e seus respectivos valores. Relevancia, de um
modo geral, indica a importédncia que tem um determinado par atributo/valor
para concluir um elemento de classificacdo. Os algoritmos generalizadores
tém, na sua maioria, condigbes de descobrir relevincia sintdtica através de
estatisticas. Como esta relevdncia nem sempre reflete totalmente a realidade,
da-se a necessidade do uso de relevancia semédntica.

Uma forma de representar a relevancia seméntica é através de uma matriz
de relevéncia ou matriz de relevéncia nebulosa (vide capitulo 4).
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Custo

Informagdes sobre o custo de cada atributo é outro tipo de conhecimento que
ndo é contemplado pela maioria dos métodos indutivos. As informagdes sobre
custos ndo sdo necessariamente monetdrias, mas podem ser vistas também
em func¢do de risco de vida, dificuldade de aplicagdo, urgéncia da informacéo,
ete.

Os métodos indutivos de aquisi¢do de conhecimento que geram 4rvores de
decisdo podem fazer uso das informacoes sobre custo dos atributos, no
momento de determinar que atributo deve ser eleito para a raiz da arvore.
Deve-se levar em considera¢do néo apenas a quantidade de informacao do
atributo [Quinlan 89], mas uma relagio entre custo e beneficio do atributo.

Generalizacao de valores de atributos

Através de modelos que reflitam a organizagdo hierarquica dos valores dos
atributos do dominio, pode-se facilitar a aprendizagem a partir de exemplos.
Uma possibilidade disto pode ser vista em [Nuiiez 91], no qual uma rede de
dependéncia IS-A entre os valores dos atributos auxilia a substituicdo de de
valores de atributos apresentados nos exemplos por informagdes mais
genéricas. Informacdes hierdrquicas sdo tteis para definir o grau de
generalizac¢fio, ou o nivel de abstragdo que se deseja trabalhar. Este tipo de
informacdo influencia fortemente a quantidade de pesquisa que o algoritmo
tem de realizar. A FIG. 10.2 mostra um exemplo de como informacoes
hierarquicas podem ser usadas por algoritmos indutivos para gerar arvores
menores. Este exemplo contempla um tipo de generalizacdo chamada
"climbing generalization tree" [Michalski 83].
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CONHECIMENTQ DO DOMINIO
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FIGURA 10.2 - Utilizacao de conhecimento hierdrquico em APDs

10. 2 A Classe modela dominio

A classe MODELA DOMINIO possui subclasses com objetos que representam o
mundo real em entradas trataveis pelos algoritmos generalizadores. Estes
objetos facilitam a criacdo da tabela de ezemplos e a eliciagdo de
conhecimento preliminar, adequando-os & aplicacido de um determinado
algoritmo. Conforme pode ser visto na FIG. 10.3, a classe MODELA DOMINIO é
composta por trés subclasses: a classe de objetos que trata de “entrevistar” o
especialista, a de estruturar os exemplos e a classe que trata ruidos. A seguir
apresentaremos uma descri¢do de cada uma delas.

10. 2. 1 Entrevistador

A classe Entrevistador é responsavel por entrevistar o especialista para
identificar quais séo os atributos, valores e o elemento de classificacdo que
compoem a estrutura de um exemplo. Nesta entrevista sio feitas sugestdes de
quais exemplos devem ser selecionados e de como estruturéd-los. Além disto,
cabe a classe Entrevistador a eliciacdo de conhecimento preliminar sobre o

dominio.
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FIGURA 10.3 - A classe MODELA DOMINIO no contexto do A4

10. 2. 2 Estruturador

A classe Estruturador tem a tarefa de auxiliar a criagcdo da tabela de
exemplos, através da identificacido e refinamento da estrutura desses
exemplos. Isto é realizado através das subclasses: Compde-atributo, Trata-
interdependéncia-de-valor, Trata-exclusdo-mutua e Discretizador.

Compée-atributo

Em principio, 2 modelagem de certos dominios pode requerer um grande
nimero de atributos. Conforme visto na se¢do 10.1, dentro do possivel, isto
deve ser evitado. Uma estratégia possivel para trabalhar com um numero
menor de atributos é compor (fundir) dois ou mais atributos em um sé. Isto
pode ser feito com atributos cujos valores ndo ocorram simultaneamente na
conceituacio de um exemplo. Caso os valores dos atributos ocorram
simultaneamente, pode-se entdo tentar fundi-los e combinar esses valores.
Esta estratégia estd ilustrada na FIG. 10.4.
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FIGURA 10.4 - Composic¢ao de valores de atributos

Algumas heuristicas sdo usadas para identificar atributos que podem ser
agrupados. Por exemplo, atributos que aparecem pouco na tabela de
exemplos (provavelmente tém baixo grau de importancia), sdo candidatos em
potencial ao agrupamento. Outra heuristica possivel é agrupar dois atributos
que contenham poucos valores (dois ou trés). Com esta exigéncia evita-se
uma explosdo combinatéria no numero de valores do atributo resultante.
Contudo, mesmo que a quantidade de combinagdes seja grande, pode-se
tentar identificar se muitas delas sdo impossiveis de ocorrer na préatica. Caso
isto seja verdadeiro, a combinacido também pode ser considerada boa.

Trata-interdependéncia-de-valor

Também perseguindo diminuir o ndmero de atributos que compdem a
estrutura do exemplo, pode-se buscar a identificacdo de atributos que
mantenham uma certa dependéncia entre si. Isto acontece quando, numa
tabela de exemplos de um certo dominio, percebe-se que toda vez que um
atributo A possui valor "a" um outro atributo B possui valor "b" . Trata-
interdependéncia-de-valor identifica este relacionamento e os atributos
envolvidos sdo, entdo, candidatos naturais ao agrupamento. Este tipo de
auxilio serve também para identificar niveis hierdrquicos diferentes entre os
atributos, pois os atributos que estdo se mostrando dependentes podem ser
substituidos por um outro de nivel de abstragdo maior.
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Discretizador

Qutra caracteristica fundamental de védrios métodos indutivoes é a
necessidade de discretizar valores continuos (transformar valores lineares em
nominais). Isto é fundamental no desempenho dos algoritmos. O discretizador
examinard os valores dos atributos para classificd-los dentro de uma
determinada escala. Na préatica, nem sempre é trivial identificar a priori em
quantas faixas ¢s valores de um certo atributo devem ser divididos. Observe
que a importdncia de um mesmo atributo é contextual. Por exemplo, num
contexto legal geralmente é suficiente discretizar o atributo idade em MENOR
( < 18 anos ) e MAIOR ( >= 18 anos ). J4 num contexto desportivo, poderiamos
ter os seguintes valores INFANTIL ( <12 ), JUVENIL ( de 12 a 18), ADULTO (de
18 a 35) e SENIOR ( »35 ).

Trata-exclusio-miutua

Existem restri¢des e limitacdes impostas 4 modelagem do mundo real que sao
especificas de cada algoritmo. Uma restri¢do da maioria dos algoritmos é que
os valores dos atributos sejam mutuamente exclusivos. Uma solugdo possivel
para esta exigéncia & dividir o atributo em dois e redistribuir seus valores, se
a quantidade de atributos for tratdvel. Caso contrario, os valores nao
mutuamente exclusivos sio combinados. Identificar estes problemas e
auxiliar as adaptacdes necessdrias sao tarefas do Trata-exclusao-mttua.

10. 2. 3 Trata ruido

Os ruidos séo informagdes danosas & execucéo dos algoritmos. Eles acontecem
porque na grande maioria dos dominios do mundo real ndo hd uma garantia
de que, num exemplo, a correlacio entre os pares atributo/valor e os
respectivos elementos de classifica¢fio é fidedigna. A tabela de exemplos pode
conter exemplos ambiguos, o que pode prejudicar ou até impossibilitar a
execucdo de muitos algoritmos generalizadores (por exemplo, alguns da
familia TDIDT ). Alguns destes ruidos resultam de falhas em medicdes,
valores ausentes, limites mal definidos (ex: Quanto uma pessoa é alta?) e
interpretaces subjetivas (ex: Que critérios sdo usados para descrever uma
pessoa como atlética?). H4 uma enorme subjetividade envolvida na
identificacio de ruidos, dificultando assim um tratamento genérico.
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Entretanto, alguns tipos de ruidos podem ser identificados e tratados. Dois
dos ruidos freqtientes sdo: "buracos" e ambigiiidades.

Trata-buraco

Os "buracos” ("missing values","unknwon values") sdo encontrados quando h4
atributos n#o valorados na tabela de exemplos. Este problema é
extremamente sério e deve ser contornado, pois informacdes faltando podem
levar a resultados incorretos. Uma das dificuldades ao se tratar os "buracos”
é que cles podem acontecer por razdes diversas. Uma razdo é devido a
impossibilidade de se obter o valor do atributo. A outra alternativa é porque o
atributo ndo é necessdrio para o exemplo. A terceira é porque a presenca do
atributo é indiferente na conclusio do exemplo.

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

Trata-ambigiiidade

Em algumas situacdes, a tabela de exemplos pode apresentar casos com um
mesmo conjunto de pares atributo/valor concluindo classes diferentes. Esta
situagdo pode caracterizar um ruido na tabela de exemplos, um caso
intencional de exemplos ambiguos ou mesmo uma falha na estrutura do
exemplo (situacdo em que outro atributo pode distinguir os exemplos,
desfazendo, assim, a ambigiiidade). Nestas ocasides, Trata-ambigiiidade
alerta o usuario, auxiliando-o, quando necessario, na solugdo do problema.

10.3 Como realizar a modelagem

Em situagies reais, observa-se que a obtencdo de uma estrutura que
identifique com exatiddo os exemplos, com seus atributos e valores, tais quais
se apresentam no mundo real, apresenta alguma complexidade. A selecdo de
quais atributos e valores devem compor um exemplo, tem que ser feita
levando-se em consideracdo as limitagdes impostas pelos métodos de
aprendizado automatico que os utilizam.
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No ambiente A4, a modelagem do mundo real é fundamentada em interagdes
do especialista e/ou engenheiro do conhecimento com o ambiente. A filosofia
deste processo interativo é exigir o minimo do especialista. Ele é necessério
somente para construir a estrutura da tabela de exemplos, fornecer algumas
caracteristicas e, posteriormente, validar os resultados obtidos. Esta
participagdo, considerada pequena em relacdo aos métodos semi-autométicos,
enriquece os resultados que os algoritmos generalizadores provéem.

10. 3.1 Alternativas de eliciacdo

No ambiente A4, a aquisicdo dos clementos necessarios a4 formacdo da
estrutura de um exemplo e do conhecimento preliminar tem duas
alternativas distintas de ser realizada.

1) E feita a alimentagdo do conjunto de casos sem a formacdo de uma
estrutura prévia dos exemplos. A medida que os casos vio sendo
fornecidos, os atributos e seus respectivos valores vdo sendo cadastrados.

2) Dividi-se em duas fases explicitas.

2a) Criacdo de uma estrutura bésica para os exemplos. Nesta fase, os
objetos que tratam as entradas estio ativos e podem propor
modificacdes na estrutura dos exemplos. Estes objetos também guiam
o processo de alimentacdo dos casos, auxiliando para que sejam
selecionados casos mais representativos e, provavelmente, com
atributos mais significativos.

2b) Alimentacdo do grande contingente de casos.

(Oatras alternativas poderiam existir, mas na realidade seriam uma variagéo
das duas citadas. Por exemplo, se o especialista, desejar (puder) alimentar
todos os exemplos, seria como se a fase de estruturacéo (2a) da alternativa 2
se prolongasse ao longo de todo o processo de modelagem do dominio.

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

A escolha da alternativa mais adequada de realizar o processo de criagdo da
tabela de exemplos é circunstancial. O que se verifica como ponto positivo na
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alternativa 2 é que ela possibilita uma maior liberagiio do especialista, que é
necessario somente na fase de estruturacéo e ao final na validacdo. Nesta
opgao, a fase de validacdo provoca poucas alteragées na estrutura inicial,
visto que na formagio da estrutura do exemplo foram usados casos
selecionados e mais representativos. J4 a alternativa 1 deve ser escolhida
quando se trabalha em dominios onde os exemplos se apresentam com uma
certa organizacdo, O processc de alimentagéo poder4 entéio ser realizado por
um usudrio com pouco conhecimento do dominio, ndc necessariamente o
especialista.

O conhecimento preliminar sobre o dominio segue as mesmas alternativas
dos exemplos, em virtude dele ser adquirido ao mesmo tempo que o0s
exemplos.

10. 3. 2 O Processo de entrevista

As fases do processo de eliciagdo de exemplos e conhecimento preliminar sdo
descritas na FIG. 10.5. A seguir faremos algumas observacdes sobre estas
fases (de 1 a 5).

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

2) Os problemas de classificacdio que compdem os exemplos sdo logo
apresentados pelo usudrio, pois auxiliam o processo de entrevista e da
obtenc¢do de conhecimento preliminar.

3) O Entrevistador passa a solicitar casos que concluam os elementos de
classificagdo apresentados. Ele poder4 sugerir caracteristicas dos casos a
serem apresentados, solicitando, por exemplo, casos que se destaquem por
frequéncia (alta ou baixa) de ocorréncia, para identificar tanto os atributos
mais comuns, como 08 mais raros. O auxilio do Entrevistador pode levar a
solicitacdo de exemplos que representem pares atributo/valor ainda nao
presentes na tabela de exemplos. Devido a hoa representatividade que
possuem, 0s exemplos selecionados podem levar a formacado de conceltos
mais acurados ¢ que podem classificar todo o contingente da tabela de
exemplos mais rapidamente.
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FIGURA 10.5 - Fases da entrevista da classe modela dominio

A aquisicdo de relevédncia seméntica e de custo dos atributos é realizada
nesta fase, juntamente com a identificacdo dos atributos e valores que
compdem um exemplo. Isto é feito com entrevistas focadas, nas quais as
perguntas ndo exigem um processo grande de raciocinio e as respostas nao
sdo muito amplas.

A coluna 2, referente as classes Estruturador e Trata-ruido, cita os objetos
destas classes ("DEMONS"), podendo sugerir modifica¢des na estrutura de
exemplo. O usudrio pode definir um ndmero minimo de exemplos
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incluidos, que os objetos destas classes devem observar antes de se
ativarem. Por exemplo, somente a partir de 10 exemplos incluidos e de um
intervalo de 10 em 10 € que os objetos podem atuar.

4) Na fase exclusiva de alimentacdo de exemplos, sdo informados todos os
casos que devem compor a tabela de exemplos. Nesta fase, se aparecerem
novos atributos, o tratamento dado é em funcio da alternativa de eliciacao
escolhida. Se houve uma fase de estruturacdo de exemplos, a inclusfo de
novos atributos é tratada como uma excegdo. Neste tratamento se controla
autorizacdes para modificar a estrutura da tabela de exemplos criada pelo
especialista. Se a opcdo de alimentacido nao segue a uma estruturacéo
prévia de exemplos, a entrada de novos atributos obedece somente as
criticas padroes de entrada de dados.

5) Ao se analisar a tabela de exemplos, independentemente da forma pela
qual o processo de geragdo e digitacio da mesma tenha sido realizado,
todos os objetos da classe modela dominio sdo ativados para uma analise
final. No A4, a tarefa de discretizacao é feita apés uma andlise da
distribuicdo dos valores dos atributos na tabela de exemplos. A partir
desta andlise, pode-se propor intervalos que reflitam os valores ordinais. A
discretizagdo e a determinacio da escala de valores resultantes, é feita
interativamente com o engenheiro do conhecimento e/ou especialista.
Também o tratamento de "buraces" é feito nesta fase, utilizando, por
exemplo, a estratégia de preencher os "buracos” com o valor que mais
ocorreu na tabela de exemplos para o atributo correspondente [Clark 891.



11 Uso de semantica na melhoria do
aprendizado em um modelo simbdlico-

conexionista

11.1 Introducao

Uma boa forma de se investigar os diferentes paradigmas de Aprendizado
Automéatico ("Machine Learning"), aproveitando-se das melhores
caracteristicas de cada um deles, é trabalhar em uma plataforma hibrida, que
sustente vérios paradigmas. O Modelo Neural Combinatéric (MNC) é uma
dessas plataformas, representando uma ponte importante entre os campos
das redes neurais subsimbdélicas e o de sistemas especialistas (SEs). Esse
modelo é uma rede neural de ordem superior adequada para tarefas de
classificacdo [Machado 891, que possibilita a construgdo de SEs conexionisias
[Gallant 88].

O aprendizado no modelo é composto de duas fases, como pode ser visto na
FIG. 11.1: o treinamento de uma rede inicial, que gera uma rede
intermedidria, com acumuladores ¢ dados de controle; e a poda e
normalizac¢io da rede intermedidria, que gera finalmente a rede que pode ser
efetivamente usada para inferéncia. O algoritmo de treinamento usa uma
versio simples do mecanismo de retropropagacéao ("backpropagation") para
captar as regularidades do dominio a partir de uma massa de casos reais.
Tanto os dados de treinamento quanto os nés da rede gerada podem ser
booleanos [Machado 89] ou difusos [Denis 91].

170
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FIGURA 11.1 - Fases do aprendizado no Modelo Neural Combinatdrio.

Na primeira fase, sdo ajustados os pesos de uma rede aciclica, através de um
mecanismo de puni¢do das "assergdes” (caminhos ou aglomerados da rede)
contraditas pelos exemplos e recompensa daquelas reforcadas pelos mesmos.
Isso lhe permite identificar, dentre os aglomerados da rede, aqueles que estao
de acordo com os exemplos do conjunto de treinamento.

O algoritmo de treinamento ndo cria novas vias de raciocinio. Ele apenas
treina as vias existentes na topologia que lhe é apresentada. E por isso que a
topologia inicial de trabalho desempenha um papel tdo importante para o
aprendizado no modelo. Fazendo uma analogia com o paradigma simbolista,
a topologia inicial funciona como um conjunto com todas as possiveis
asser¢bes que se possa fazer sobre o dominio. Percebe-se entio que a escolha
da topologia de trabalho assume importadnca crucial para a eficiéncia
computacional do algoritmo e para a qualidade do aprendizado
desempenhado por ecle. Quanto maior a topologia, maior o esforgo
computacional gasto pelo algoritmo; quanto menor, mais pobre o leque de
conceitos a treinar e aprender.

Abordamos aqui uma forma de melhorar o resultado da aprendizagem, nao
através de mudancgas nos algoritmos de treinamento e poda, mas sim através
de alteragbes na topologia gerada para ser treinada. KEssas alteragdes
decorrem do uso da relevidncia seméntica, uma forma de conhecimento
preliminar eliciada de especialistas. A relevincia seméntica permite eliminar
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de antemdo diversos aglomerados que representam conceitos sabidamente
irrelevantes para a classe e que terminariam por ser descartados num estagio
posterior. Assim, podemos partir de uma topologia maior do que aquela que
usariamos normalmente, aplicar sobre ela a poda promovida pela relevéincia
semantica e, s6 entdo, submeté-la para treinamento. O uso de uma topologia
menor ¢ de melhor qualidade permite que o aprendizado se torne mais
eficiente e eficaz.

Neste capitulo, apresentaremos algumas topologias, mostrando sua origem e
as vantagens que oferecem em relacado as demais. Iniciaremos, na se¢fo 11.2,
pela analise de duas topologias previstas pelos autores do modelo. Na secdo
11.3, apresentamos a relevancia seméntica e a topologia criada a partir do
seu uso. A secdo 11.4 mostra um anélise comparativa entre a topologia criada
com o uso da relevincia seméntica e a topologia original. As conclusdes sao
apresentadas na secéo 11.5.

11. 2 Topolegias previstas pelo MNC

11. 2. 1 Topologia Combinatorial de Ordem Superior (TCOS)

Esta é a topologia originalmente usada pelo MNC. Como vimos, o
aprendizado é realizado através do treinamento de uma topologia pré-
concebida. A topologia "mais segura” para esse aprendizado seria aquela que
contivesse todas as combinacgbes possiveis das evidéncias do dominio. Assim,
nenhuma combinacéo (ou assercao), por mais esdruxula que fosse, escaparia
ao crivo do algoritrno. Uma topologia com essa caracteristica teria, num

dominio com ‘i’ evidéncias (pares atributo/valor), um total de

n
NCn) = 2 Clni) = 27 - 1
i=1

combinagdes, que seria infactivel para problemas reais, porque o tamanho
da topologia cresceria exponencialmente com o aumento do ndmero de
evidéncias. A alternativa adotada para diminuir este problema fo1 limitar
0 tamanho das combinacdes da topologia, definindo-se a Topologia
Combinatorial de Ordem Superior (TCOS), que comporta apenas as
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combinag¢des com tamanho maximo igual a ordem da topologia. A TCOS
apresenta células na camada combinatéria, que é igual ao nimero de
caminhos, aglomerados ou combinacdes da rede.

m
NC(n,m)= > C(n,i)
i=1

Passemos agora 4 andlise de alguns trabalhos anteriores que indiquem que
valores ’‘m’ deve assumir: Norusis & Jacques [Norusis 75] trabalharam em

um ambiente de classificagdo bayesiano poderoso e flexivel e recomendam
que os aglomerados formados tenham ordem igual & metade ou mais do
nimero de atributos para permitir um bom desempenho discriminatério,
especialmente quando as classes diagnésticas ndo sfo facilmente
diferencidveis.

Machado et al. [Machado 89] sugerem uma ordem bem mais praticédvel.
Baseado: (a) no nimero mégico de Miller (7 + 2) [Miller 561, que denota o
limite de entidades mentais que 0s seres humanos podem processar ao
mesmo tempo; (b) no trabalho de Ledo [Ledo 88], onde os grafos de
conhecimento eliciados de uma populagdo de cardiologistas apresentam
aglomerados com uma média de 2,61 elementos e desvio-padrao de 0,068,
nio ultrapassando o tamanho méximo de &; e (¢) no tamanho do antecedente
de regras de sistemas especialistas (por exemplo, SE de previséo
meteorolégica, média de 3,94 e desvio-padrdo de 0,038); Machado et al.

recomendam o uso da ordem entre 5 e 9 (ntmeros mégicos de Miller).

Contudo, apesar da diminui¢do no crescimento da rede devido a limitacéo
imposta & ordem usada, o numero de combinacdes continua a crescer
rapidamente com o aumento da quantidade de evidéncias identificadas pela
modelagem do dominio. Veja na TAB. 11.1 que a TCOS ainda assume
tamanho muito grande nos casos reais, apesar da limitagdo no tamanho dos
aglomerados. Isto significa que a limitacdo imposta pela ordem apenas
diminui um pouco o crescimento da topologia, permitindo ¢ uso de valores
um pouco maiores para .
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TABELA 11.1. A tabela mostra o tamanho da TCOS de ordem 5, 7 e 9, para
diversos numeros de evidéncias. Nela podemos ver que,
mesmo nio tendo um crescimento exponencial, a TCOS
assume tamanho muito grande nos casos reais.

n NC[n,5) NC[n.7) NC{n,9)
3 7.0¢10°00 { 7,000} 7.0*10°00
5 3,1%10°01 | 3,1*10°01 3,1*10"01
10 6.4*1002 | 9,7*10°02| 1.0*10°03 _
19 1,7*10°04 | 9.4%10°04] 2.6%10°05
44 1,2210°06 | 4,7%10*07| 9,3*1008] T
50 2,4¥10°06 { 1.2*10°08| 3.2%10°09
100 7,9*10%07 } 1,7710M10] 2,1*10"12] <=casos reais
158 8.0*10°08 | 4.5*10*11 1.4%10"14 _
200 2.6%10°09 | 2,4%10M12] 1,2%10"15] J

11. 2. 2 Topologia eliciada

O grafo de conhecimento é um grafo E/OU aciclico, com trés camadas, a
saber: a camada de entrada, onde o0s nés representam evidéncias sobre
o dominio; a camada de saida, formada por nés OU que representam as
classes ou hipéteses do dominio; e a camada intermedidria, que fica
entre as duas anteriores ¢ pode ter um ou mais niveis. A camada
intermedidria é formada por ndés E ("and") que associam diferentes
combinactes ou padrdes de entrada, representando abstra¢des que podem
ser estruturadas hierarquicamente, em diversos niveis. Os aspectos
importantes de um grafo de conhecimento sdo: (a) sua topologia, identificada
pela disposicido dos nés nas diversas camadas e pelas ligacdes entre os
mesmos, sendo que 0s nés da camada inferior representam as evidéncias
importantes para a classe representada pelo né da camada superior, (b) o
grau de importidncia de cada evidéncia no aglomerado, de acordo com a
ordem de disposicio da mesma na camada de entrada e (c) 0 peso de cada
arco [Ledo 88]. Vejana FIG. 11.2 um exemplo de grafo de conhecimento.
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FIGURA 11.2 - Grafo de conhecimento sobre Comunicagdo Interatrial (CIA),
retirado de [Ledo 88].

Os grafos de conhecimento eliciados de especialistas podem ser
transformados em redes pré-treinadas através do achatamento da camada
intermedidria para que passe a ter apenas um nivel. Dessa forma, ela
fica semelhante a TCOS treinada e pode ser manipulada pela versio
incremental do algoritmo de aprendizado [Machado 92]. Essa verséo recebe
como entrada uma rede pré-treinada e um conjunto de treinamento, que é
usado para refinar a rede.

Contudo, o uso de topologias construidas a partir de grafos de conhecimento
eliciados de especialistas ndo é muito promissor. Denis argumenta que
"sempre existe o risco do conhecimento do especiahista ser falho ou
incompleto, ou de o mesmo n&o conseguir expressa-lo adequadamente nos
grafos de conhecimento. Nesse caso, o MNC (algoritmo de treinamento)
seria incapaz de criar as vias de raciocinio faltantes” [Denis 91].

Como vimos, o grafo de conhecimento possui muito mais informacido que
aquela expressa em sua topologia. Disto, podemos concluir que a eliciacao de
um grafo de conhecimento com o tUnico objetivo de wusar sua topologia
como base para a execucio do algoritmo de treinamento é um desperdicio do
tempo de especialista e um erro de estratégia. O desperdicio de tempo ocorre
porque o especialista é solicitado a dar informagfes que ndo sé&o
posteriormente usadas pelo algoritmo. O erro de estratégia ocorre porque,
durante a construcio de um grafo de conhecimento, o especialista & levado
a colocar de forma sucinta a sua maneira particular de pensar. Dessa forma,
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O wuso da matriz de relevincia para podar os caminhos irrelevantes da
Topologia Combinatorial de Ordem Superior apresenta dois grandes
beneficios. O primeiro deles diz respeito 4 qualidade do conhecimento, na
medida em que este & livrado de caminhos (asserciies) sem importancia,
que equivaleriam as regras inuteis identificadas por Mongiovi & Cirne
[Mongiovi 90al. O segundo beneficio diz respeito a eficiéncia computacional
do algoritmo, que é um fator importante, do qual depende a sua utilidade.
A poda antecipada de caminhos irrelevantes pode diminuir o "overficad"
na geracdo da topologia e a quantidade de espago necessdria para armazenar
a rede em memoria secunddria. Contudo, a existéncia desse segundo
beneficio depende de alguns pariametros, como o grau de preenchimento da
matriz de relevdncia, o numerc de classes do dominio e o tipo de
implementagéo que se faca do algoritmo.

Em comparagdo aos grafos de conhecimento, a matriz de relevancia §,
decididamente, uma forma mais segura e produtiva de "eliciar uma
topologia inicial". Primeiro, a sua construcdo n&o requer a eliciacac de
informagdo que ndo seja usada. Segundo, ela permite ao especialista
especificar de forma mais sucinta uma topologia maior. Isto ocorre porque
o especialista ndo precisa relacionar todas as combinagdes interessantes para
a topologia. Ele apenas indica quais as evidéncias sdo relevantes para cada
classe. Cabe ao algoritmo gerar as combinacgdes pertinentes aquelas
evidéncias indicadas. Assim, a inclusdo de algumas evidéncias corresponde
a inclusido implicita de todas as combinagées (aglomerados) possiveis de
serem formadas com aquelas evidéncias, Essas caracteristicas tornam a
descricio da topologia a ser treinada uma tarefa mais rdpida e facil,
permitindo ainda ao especialista incluir na topologia a ser treinada todas
as evidéncias que apresentam alguma relevincia, mesmo que parcial.

A diminuicio do esfor¢o computacional despendido pelo algoritmo devido a
diminuicdo nas dimensodes da topologia a ser treinada, se d4 através da
adogdo da Topologia Combinatorial Relevante de Ordem Superior como
base para o tretnamento.
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11. 3.2 A Topologia Combinatorial Relevante de Ordem
Superior (TCROS)

Os algoritmos de aprendizado sdo muito dependentes de uma atividade
conhecida como busca. Na verdade, a busca, inerente tanto ao aprendizado
indutivo quanto ao dedutivo, torna-se intratdvel a ndo ser que scja
fortemente restringida ou podada através do uso de tendéncias ("bias"),
devido ao enorme tamanho do espago de possibilidades [MacDonald 891.
O conhecimento preliminar pode ser um forte instrumento na poda do espacgo
de busca. E, de fato, a relevdncia semantica cumpre muito bem este papel.

Conheceremos, a seguir, a Topologia Combinatorial Relevante de Ordem
Superior (TCROS).

A TCROS é formada pelos aglomerados (combinacdes) relevantes que
compdem a Topologia Combinatorial de Ordem Superior. Diz-se que um
aglomerado é relevante quando todas as suas evidéncias (células de
entrada, que representam pares atributo-valor) sdo relevantes. Ou seja, a
TCROS pode ser obtida a partir da TCOS através da supressao dos
aglomerados nao relevantes (i.e., onde pelo menos uma das evidéncias que o
compdem seja formada por um par atributo-valor que nao pertenca a
matriz de relevancia eliciada do especialista).

Numa andlise inicial, as perspectivas que se abrem com o uso da TCROS sio
impressionantes: um estudo de caso em ginecologia [Mongiovi 90b] mostrou
que das 158 evidéncias e 18 classes do dominio, a classe com o maior nimero
de evidéncias relevantes possui 44, enquanto que a de menor ndmero
possui 3 evidéncias relevantes, fazendo uma média de cerca de 19 evidéncias
relevantes por classe, com um desvio-padrao de 10,78. Vé-se que a
quantidade de evidéncias a combinar caiu de forma impressionante, pelo
menos nesse estudo de caso, passando de 158 para no méaximo 44. Veja na
TAB. 11.1 os tamanhos das topologias de ordem 5, para as quantidades de
evidéncias citadas. Como N((n, m), que mede otamanho da TCOS de ordem

‘m’ para ‘n’ evidéncias, varia exponencialmente com a variagdo de 7/,
qualquer acréscimo ou decréscimo no pardmetro ‘n’ repercute

significativamente no tamanho da topologia.

Contudo, h& wuma caracterfstica da TCROS que se coloca como forte
obstdculo ao wusufruto desta diminuicde da topologia, que é a sua
diferenciacio por classe (heterogeneidade). Quando o algoritmo de



Capitulo 11 - Uso de semdntica na melhoria do aprendizado em um modelo
simbolico-conexionista 179

aprendizado usa a TCOS, ele se beneficia da homogeneidade dessa
topologia entre as diversas classes. Durante o aprendizado, as combinacies
sdo geradas e testadas contra os exemplos da seguinte forma: para cada
combinacdo gerada, todos os exemplos sdo testados, 4 procura daqueles
que satisfazem a combinac¢io em questdo. Um exemplo satisfaz a uma
combinac¢éio quando contém todas as evidéncias que formam a combinacio.
Na terminologia de redes neurais, isto equivale a dizer que o exemplo
consegue propagar-se pelo caminho formado pela combinacéio em questio.

Assim, quando é encontrado um exemplo que satisfaz a combinacio em
questio, os pesos daguela combinacdo correspondentes a todas as classes
sdo alterados da seguinte forma: a classe a qual pertence o exemplo tem o
peso daquela combinacido de sua topologia aumentado (recompensa) e as
demais classes tém agquele peso diminuido (punigio). E por isso que dizemos
que as redes relativas a todas as classes sdo geradas "simultaneamente”,
numa unica consulta a topologia padrio, que serve de guia para o
aprendizado. Dessa forma, economiza-se o esforco de gerar vérias vezes as
mesmas combinacgdes e testd-las contra todos os exemplos, para todas as
classes, visto que a topologia a ser treinada ¢ idéntica para todas as classes.

O uso da TCROS, contudo, inviabiliza esse "paralelismo”. Como cada classe
possui uma TCROS diferente, as diferentes topologias devem ser geradas,
cada uma para o treinamento de sua classe especifica. Cada topologia deve
ser submetida a todos os exemplos do conjunto de treinamento para calcular
os pesos darede relativa a uma Unica classe. Em seguida, outra topologia é
gerada para o treinamento da rede relativa a outra classe e assim
sucessivamente.

11.4 Analise comparativa entre as topologias TCROS e TCOS

A partir do que foi exposto até aqui, nio se torna 6bvio que o uso da TCROS
proporcione uma diminui¢io no espaco de busca como um todo, pois, apesar
do tamanho da versdo da topologia referente a cada classe ser menor
ou igual ao da TCOS, a heterogeneidade entre as versdes da TCROS obriga
que as mesmas sejam geradas separadamente. O espago de busca total
a ser pesquisado pelo algoritmo é dado pela soma das diversas versdes de
TCROS. Assim, para que o uso da TCROS seja favoravel, a diminuicio do
tamanho de cada versio tem que ser suficiente para que a soma delas seja
menor que a TCOS original.
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A seguir, faremos uma andlise sobre o comportamento do tamanho das
topologias, medido em quantidade de aglomerados ou combinagdes, que é
1gual ao nimero de nds da camada intermedidria. Isto ocorre porque as
topologias em questdo sdo todas "achatadas”, i.e., sdo grafos com apenas
{rés camadas, sendo que a intermedidria é a camada combinatéria e possui
apenas um nivel. O esfor¢co computacional despendido pelo algoritmo de
treinamento tem correspondéncia direta com o tamanho da topologia
treinada.

O tamanho de cada TCROS é diretamente relacionado ao grau de
preenchimento da matriz de relevdncia. Mais especificamente, o tamanho
da TCROS relativa a classe ¢/ é NClnerc;, m) células na camada
intermediaria, onde ‘merc;/ é o numero de evidéncias relevantes para a
classe c/, ou seja, o ndimero de elementos (representando pares atributo-

valor) presentes na coluna ’i’ da matriz de relevancia.

Para uma matriz de relevdncia completa, as diversas versées de TCROS
sao iguais entre si e iguais a TCOS. Nesse caso, que na prética é irreal, o uso
da TCOS é mais conveniente porque a soma dos tamanhos das versdes de
TCROS d4 muito maior que o tamanho da TCOS. A medida que se altera
a matriz de relevancia, diminuindo-se seu grau de preenchimento, as TCROS
vao diminuindo de tamanho e se diferenciando. O ponto em que o uso de
TCROS e TCOS apresentam esforco igual para o aprendizado pode ser
descrito pela equacao:

I

> NCR (i,m) = NC(n,m)ek (11.1)

l('
=1
onde:

‘n’ é o nimero de evidéncias do dominio;

m’ é a ordem da topologia (tamanho méximo dos aglomerados);

‘n.’ & o numero de classes do dominio;

NC(n,m) é o tamanho da TCOS de ordem ’m’ para um dominio de ‘n’
evidéncias, dado em quantidade de aglomerados;
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NCR(i,m) é o tamanho da TCROS de ordem 'm’ para a classe ¢/, com
‘nerc; evidéncias relevantes. Esse tamanho, em numero de
aglomerados, é dado por NCR(i,m) = N((nerc;, m);

'k’ é uma constante que pode assumir valores entre 0 e ./, dependendo

da implementacao.

Quando o primeiro membro da equacdo 11.1 passar a ser menor que o
segundo membro, o0 uso da TCROS passard a ser preferivel ao uso da
TCOS, com relacao ao esforgo computacional despendido. Convém deixar
claro aqui que o ponto exato em que essa transicdo ocorre depende também
de caracteristicas préprias da implementagdo e do ambiente em que o
algoritmo é executado. Isto é expresso pela constante 'K’, cujo caleulo
depende da relacdo entre o esforgo despendido para gerar uma combinacgdo
e procurar pelos exemplos que a satisfazem, contra o esforco de gerenciar o
ajuste de pesos para todas as classes. Como esse gerenciamento &
bastante simples, espera-se que essa constante assuma valores um pouco
maiores, porém muito proximos de 1. H4 ainda a possibilidade de termos
constantes somadas a qualquer dos lados de 11.1. Isto tudo depende de
particularidades da implementagio e¢ da arquitetura do ambiente em que a
mesma € executada.

11.4.1 Um caso real (O Ginecol)

Voltando ao exemplo do Ginecol, se trabalharmos com aglomerados de
tamanho maximo 5, temos:

18
S NCR(1,5)=NC(3,5)++NC(39,5)+ NC(44,5)
i=1

= 3.350.066 A1)

NC(158,5)=795.404.548  (A2)
Comparando 0 ntmero NI, que representa a soma dos tamanhos das

versoes de TCROS, criadas de acordo com a matriz de relevincia eliciada do
especialista, com o ntmero N2, que representa o tamanho da topologia
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TCOS que seria treinada para cada classe do dominio, concluimos que o
uso da matriz de releviancia e da TCROS apresenta resultados melhores
com muito menos esfor¢o computacional, pelo menos no caso do Ginecol.

Esta afirmacgédo é corroborada pela TAB. 11.2, que mostra a razdo entre o
tamanho da TCROS e da TCOS para redes com ordens entre 1 e 7, referentes
ao dominio desse estudo de caso. O tamanho considerado para a
TCROS & calculado como a soma dos tamanhos das versdes referentes a
todas as 18 classes levantadas pelo estudo de caso em ginecologia. De
acordo com a tabela, a diferen¢a de tamanho entre as topologias cresce a
medida que a ordem aumenta.

TABELA 11.2. Mostra a razao entre o tamanho da TCROS e da TCOS
para redes com ordens entre 1 e 7, referentes ao dominio do

estudo de caso em ginecologia.

Ordem m tam[TCROS] { tam{TCOS)

2.127 1000
3,848 * 10~ -1
7,925 *10"-2
1,781 10" -2
4,212*10" -3
1,026 *10* -3
2,542 *10" -4

- O L L) PO =

Até aqui nos detivemos em um aspecto da contribui¢do proporcionada pelo
uso da relevancia seméntica, que é a diminuicio do tamanho da topologia a
ser treinada. O segundo aspecto diz respeito 4 melhoria na qualidade dos
resultados, através da eliminacdo de conceitos semanticamente irrelevantes.
A importdncia da eliminacdo desses conceitos é apresentada por Cirne &
Mongtovi [Cirme 91al.

11. 4.2 Generalizando os resultados

O resultado acima diz respeito a um estudo de caso. Mas serd que em outras

situagdes a vantagem da TCROS se apresenta sempre e com tanta clareza?
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A essa questdo ndo cabe uma resposta absoluta. A vantagem da TCROS
depende fundamentalmente de trés pontos:

(a) A variacdo de N((n,m) com relagdo a variacdo de 'n’, que determina a
diminui¢do do tamanho de cada versac da TCROS com relacio a
diminui¢édo da quantidade de evidéncias a combinar;

{(b) A proporcao de evidéncias relevantes com relacdo ao total de evidéncias,
que depende do grau de preenchimento das colunas da matriz de
relevéncia;

(¢} A quantidade de classes do dominio, que determina o namero de versdes
da TCROS que devem ser somadas para a obtencgdo da topologia final.

Com relagdo a essas preocupacfes, podemos afirmar o seguinte:

(a) Como pode ser visto na TAB. 11.1, pequenas variacbes no valor de 'n’

causam grandes variacbes no tamanho de ANC(n,m), principalmente nos

casos reais (1 >> mj;

(b) A experiéneia tem mostrado que as matrizes de relevancia tendem a
ser esparsas. Quanto a disposi¢do da matriz de relevancia, temos
observado a existéncia de dois tipos de atributos, que poderiamos chamar
de classificadores e particulares. Os classificadores sao relevantes para
uma grande quantidade de classes, porém com valores diferentes
para cada classe ou grupo de classes. Dessa forma, os valores acabam
se distribuindo pelas colunas da matriz de relevancia. Os atributos
particulares sdo aqueles relevantes para poucas classes. Sua utilidade
estd em ajudar a qualificar uma classe ou distingui-las em seu grupo.
Ambos os tipos de atributos contribuem para diminuir o grau de
preenchimento da matriz de relevincia.

(¢) O ntimero de classes de cada dominioc ndo é geralmente muito grande,
tendendo a ser menor que dez. Se por acaso esse numero for
ultrapassado, a tendéncia ¢é dividir o dominio em subdominios. Devemos
lembrar que quanto maior o numero de classes, maior deve ser a
quantidade de exemplos oferecidos ao algoritmo para que ele possa
identificar as caracteristicas que determinam cada classe.
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Assim, apesar de ndo podermos dar uma resposta absoluta em favor da
TCROS, podemos sustentar que seu uso é vantajoso na esmagadora maioria
dos casos. Para comprovar essa afirmacdo, vamos, a seguir, proceder uma
analise dos parimetros que influenciam o tamanho das topologias. Esta
andlise numeérica é baseada no cdlculo sistemético do tamanho das duas
topologias para um determinado dominio e pequenas variacdes dos
parametros que o caracterizam,

11. 4. 2.1 Identificacdo e variagiao dos pardmetros

O tamanho da topologia TCOS ¢é determinado pelos seguintes pardmetros:
nimero de evidéncias, nimero de classes e ordem da rede. Para o tamanho
da TCROS, além desses pariAmetros, temos ainda os relacionados com a
relevancia seméntica, que sdo a intensidade de relevdncia da MR e a
distribuicdo da relevincia na MR. Para cada um desses pardmetros
consideraremos: o tipo dos valores que assumem, a faixa de valores védlidos
e razodveis e o valor tipico (valor mais comumente assumido pelo pardmetro).

Segundo [Donato 941, as caracteristicas desses parametros sio:

Numero de evidéncias: assume valores numéricos inteiros, maiores
que 1. A faixa de valores razodveis estd, grosseiramente, entre 30 e 200.
Com o objetive de facilitar a manipula¢do dos dominios experimentais e 0
cdlculo do tamanho das topologias, consideraremos dominios pequenos,
com 40 evidéncias (corresponderia, por exemplo, a um dominio com 11
atributos e uma média de 3.6 valores/atributo). Este é, portanto, o valor
tipico deste pardmetro.

Numero de classes: assume valores numéricos inteiros, maiores que 1.
A faixa de valores razodveis situa-se entre 2 e 15. Nosso dominio

experimental possui 6 classes,

Ordem da rede: assume valores numéricos inteiros, iguais ou maiores
que 1, sendo razodveis aqueles entre 3 e 9. Escolhemos como valor tipico para
este estudo a ordem 6.

Intensidade de relevancia da MR: determinada pelo grau de
preenchimento da matriz de relevancia. Assume valores numéricos continuos,
entre 0 e 1. O wvalor deste pardmetro é muito importante para o
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tamanho da TCROS, sendo decisivo para a existéncia ou ndo de vantagem
ao se usar a relevancia semdéntica. Para o estudo ora desenvolvido,
consideraremos como tipico o valor de 0.25, ou seja 25%.

Distribuicdo da relevéancia: reflete a forma como as evidéncias
relevantes se distribuem entre as classes. B tdo importante para o
tamanho da TCROS como o pardmetro anterior, Se. por exemplo, todas as
evidéncias forem relevantes para uma determinada classe, a subrede
referente aquela iguala-se em tamanho a subrede padrao da TCOS. A FIG.
11.3 mostra os trés cendrios de distribui¢do de relevéncia considerados neste
trabalho, que partem de uma distribui¢éo uniforme (A) até uma distribuigio
concentrada (C). Considerando tipica a distribuigéo dispersa (B).

r . Classes
Cenarios
Cl C2 C3 C4 C5 Cb
A 10 10 10 10 10 18
B 20 16 1Q R &5 A4
35 20 & 0 0 0

FIGURA 11.3 - Distribuicéo da relevdncia semantica entre classes.

11. 4. 2.2 Os Resultados do estudo

Considerando ¢ ntimero relativamente grande de pardmetros envolvidos,
neste estudo optamos pela estratégia de fixar os pardmetros em seus
valores tipicos e variar apenas um deles de cada vez. A apresentagdo dos
estudos relativos aos pardmetros escolhidos serd sucinta, baseada nos
graficos que mostram o tamanho das topologias para diferentes valores do
parametro. Apresentamos apenas os resultados referentes aos parametros

que exercem maior influéncia no tamanho das topologias.
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Variacéio da ordem da rede

O GRAF. 11.1 mostra o grafico para a variagdo do pardmetro ordem da
rede. Os tamanhos das duas topologias apresentam comportamento
exponencial, sendo que a TCROS, definida neste trabalho, apresenta uma
curva bem mais suave. Na pratica, isso viahiliza 0 uso da TCROS com valores
da ordem da rede préximos ao do seu valor tipico, definido como sendo 6.

500K « I1COS
B TCROS
400k
300k
200k
100k _a
|.__.|=~—’;.=ﬂ“‘uf ordem

GRAFICO 11.1 - Variacgdo do pardmetro ordem da rede.

Variacdo da distribuicao da relevancia entre classes

Como vimos anteriormente, a relevancia seméntica provoca a diferenciacfo
das subredes da topologia porque as evidéncias relevantes sdo diferentes
para cada classe. O GRAF. 11.2 mostra o comportamento do tamanho das
topologias em funcéo da distribuicdo da relevancia entre as classes. Os
cendrios que aparecem nesse grafico sdo aqueles definidos na FIG. 11.3.
Nessa figura, no cenério A a distribuicdo é homogénea, no cendrio B a
distribuicdo ja é heterogénea, mas ainda dispersa, enquanto no cendrio C as
evidéncias relevantes estdo concentradas em poucas classes.
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ul /
Cenario A Cenario B Cenario C

GRAFICO 11.2 - Variagio da distribuicdo da relevancia entre as classes,
mantendo a intensidade de relevancia no valor tipico de
25%.

Como podemos ver no GRAF. 11.2, o0 tamanho da TCOS, que néo considera
a relevancia seméntica, ndo é afetado pela variacio do parametro
distribuicio da relevéncia. Ja a TCROS, embora bem menor em tamanho do
que a TCOS, apresenta uma expressiva variagdo de tamanho, sendo essa
variacdo tanto maior quanto maior for a concentracdo da relevancia em

apenas algumas classes.

Variacio da intensidade de relevancia

Em uma MR, a intensidade de relevincia das evidéncias do dominio € ,
praticamente, determinada pelo grau de preenchimento da matriz. Nos
GRAFs. 11.3-A e 11.3-B, apresentamos o tamanho das topologias para
diferentes valores deste pardmetro, considerando duas circunstancias que
diferem quanto ac parametro distribuicdo da relevdncia. No primeiro grafico,
a distribuicdo de relevancia adotada é a uniforme, o que significa que as
evidéncias relevantes estdo distribuidas igualmente por todas as classes
do dominio. J& no segundo, adotamos a distribui¢io de relevéncia dispersa,
definida como sendo tipica na FIG. 11.3.
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a TCROS

oM
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r
M /
2M //n/

. 1 0 u_-ri'ﬂu

152 25% 35% 4526 552 652 75% 85%

GRAFICO 11.3-A - Variacdo da intensidade de relevancia, mantendo a

GM
5M

AM

IM

2M

M

distribuicdo uniforme (proporcional a do cendrio A da
Fl1G. 11.3).

+ 1C0OS

a TCROS

-

20% 25% 30% 35% 40% 452 50%

GRAFICO

11.3-B - Variacdo da intensidade de relevdncia mantendo a
distribuicio dispersa (proporcional a do cendrio B da
FIG. 11.3).



Capftulo 11 - TJso de seméntica na melhoria do aprendizado em um modelo

simbdlico-conexionista 189

Conforme mostram os GRAFs. 11.3-A e 11.3-B, a variacdo do pardmetro
intensidade de relevédncia produz grande reflexo no tamanho da TCROS,
fazendo-o comportar-se como uma curva exponencial, que parte de valores
muito inferiores ao do tamanho da TCOS, chegando a iguala-lo e até
ultrapassa-lo (no valores 756% e 47% para as distribuicGes uniforme e
dispersa respectivamente), sendo esse ponto de ultrapassagem tanto menor
quanto maior for a concentracgiio de evidéncias relevantes entre as classes,

Como vimos, 0s GRAFs. 11.3-A e 11.3-B indicam que o valor assumido pelo
parametro intensidade de relevancia pode até invalidar o uso da topologia
TCROS, dependendo do valor que assume. Entretanto, claro também esta
que , se esse parametro se mantiver préximo ao =seu valor tipico, o que
freqiientemente acontece na prética, o uso da TCROS sera vantajoso, visto
que, neste caso, essa topologia apresenta tamanho bem inferior ao da TCOS.

Contudo, apesar da importidncia da intensidade de relevéincia para o
tamanho das topologias, a escolha pelo uso da relevancia seméntica nao
pode se basear somente neste parametro. Comparande as figuras,
perccbemos a influéneia do pardmetro distribuicdo de relevancia, que
proporciona grande variacio no tamanho da TCROS para um mesmo valor do
pardmetro intensidade de relevincia, principalmente quando esse valor se
situa acima de seu valor tipico, o que felizmente, na pratica, raramente
acontece.

11. 5 Conclusio

A topologia a ser usada no Modelo Neural Combinatério exerce grande
influéncia sobre o desempenho do algoritmo de aprendizado e sobre a
qualidade dos resultados. Neste trabalho, abordamos formas de melhorar o
resultado do aprendizado, ndo através de mudangas nos algoritmos de
treinamento e poda, mas sim através de alteragées na topologia
originalmente gerada para ser treinada. Essas alteragées decorrem do uso de
um tipo de conhecimento preliminar: a relevidncia seméntica. As topologias
obtidas dessa forma foram comparadas entre si e com a original, levando-se
em consideragio as melhorias decorrentes na qualidade do aprendizado e no
desempenho do algoritmo.

A Topologia Combinatorial Relevante de Ordem Superior proporciona uma
melhoria no resultado gerado pelo algoritmo e mantém as vantagens
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originais do MNC, como: robustez (admissao de exemplos ambiguos , buracos
e atributos multivalorados no conjunto de treinamento), conhecimento
expresso numa forma inteligivel e verificdvel diretamente por um especialista
humano, e facilidade na modelagem do dominio. Contudo, alguns dos
problemas originais sdo mantidos, como: a nido captura de conhccimento
hierdrquico (estruturado), que se deve ao “"achatamento" da camada
intermediaria das topologias estudadas; e a inexisténcia de garantia de que o
conhecimento gerado classifique todos os exemplos do conjunto de
treinamento. Esta dltima "desvantagem” estd diretamente relacionada a
possibilidade de aceitar exemplos ambiguos , visto ser impossivel que a rede
gerada classifique corretamente um exemplo e os exemplos ambiguos a ele
correspondentes.

A aprendizagem automadtica n&o pode se restringir ao uso de uma tnica fonte
de conhecimento; deve sim langcar mio de toda ajuda que esteja A sua
disposi¢do, representada nas mais diversas formas possiveis (exemplos,
matrizes de relevdncia, caracteristicas dos atributos do dominio, ete). A
fidelidade a um paradigma ndo lhe garante bons resultados, mas o
aproveitamento das melhores caracteristicas de vérios paradigmas pode lhe
garantir as melhores armas disponiveis para que possa realizar seu trabalho,
que é fixar conhecimento de qualidade, da melhor forma possivel. As
alteracGes propostas neste trabalho contribuem para a melhoria dos
resultados obtidos pelo MNC, e se encaixam perfeitamente as demais
extensdes que vém sendo propostas ao modelo.

A TCOS assume que todos os atributos do dominio sdo multivalorados.
Contudo, uma rdpida andlise de varios dominios modelados nos mostra que,
na realidade, a esmagadora maioria dos atrnibutos encontrados séo
monovalorados. Visando tirar proveito dessa informacéo, [Donato 94] definiu
a TCOSES: Topologia Combinatorial de Ordem Superior com Exclusividade
Seletiva, de ordem m, que é formada por todas as combinacdes possiveis de
pares atributo-valor, com tamanho maximo igual a m, exceto aquelas em que
o{s) atributo(s) monovalorado(s) aparece(m) com mais de um valor
simultaneamente, garantindo, assim, que os atributes monovalorados
assumam valores mutuamente exclusivos

Unindo as contribuicoes dadas pela TCROS (Relevante) com a TCOSES
(Exclusividade Seletiva), {Donato 94] definiu ainda a TCROSES: Topologia
Combinatorial Relevante de Ordem Superior com Exclusividade Seletiva. A
TCROSES mostra que essas contribuigies podem ser unidas em uma s6
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topologia, proporcionando um resultado bem melhor que aquele esperado a
partir do estudo de suas contribui¢des individuais.

Por entendermos que uma descri¢do mais detalhada das topologias TCOSES
e TCROSES foge um pouco do nosso objetivo, que é o de mostrar a
importancia do uso da matriz de relevancia para o MNC, neste capitulo, nos
limitamos apenas a apresentar as idéias bésicas que norteiam essas
topologias. Um estudo completo do assunto poderd ser encontrado em
[Donato 94].



BY s i e e Qe ek, nbd i e i g e ) ot o " iy s byt VI o b B A el PO A S0 +

12 Conclusoes e trabalhos futuros

O importante é ndo parar de questionar.
A curiosidade tem a sua prépria razdo de existir.

Albert Eistein

Neste capitulo apresentaremos nossas conclusdes com base na avaliagéo
global dos resultados obtidos na solugdo dos problemas identificados e,

também, relacionaremos algumas sugestdes de futures trabalhos que poderéo
ser desenvolvidos a partir deste,

12. 1Conclusdes

Poderemos considerar o trabalho, apresentado nesta tese, com sendo
composto de quatro grandes temas:

e identificacdo dos problemas relacionados com os métodos indutivos de
aquisi¢do de conhecimento a partir de exemplos;

« importdncia do conhecimento preliminar, em particular a relevancia
seméntica, na aprendizagem indutiva a partir de exemplos;

e concepcdo e implementacdo de algoritmos indutivos para contornar os
problemas identificados;

o definicdo e implementacdo de um ambiente de apoio a aquisigdo
automatica de conhecimento.

Desses temas, demos uma énfase maior ao dos algoritmos indutivos.

192
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No uso dos métodos de aprendizagem indutiva no processo de aquisi¢do de
conhecimento a partir de exemplos, identificamos um conjunto de problemas,
que se ndo devidamente solucionados tornam esses métodos de pouca ou
nenhuma utilidade prética.

Entre os métodos indutivos mais utilizados estdo os da familia TDIDT, que
geram érvores de decisdo, e, em menor escala, os da familia AQ, que geram
diretamente regras de producdo. Apesar do seu sucesso, os métodos TDIDT
apresentam os problemas sintdtico e seméntico. Embora os métodos da
familia AQ apresentem apenas ¢ problema semdntico, eles requerem um
maior esforgo computacional. Além dessas limitagbes, a maioria desses
métodos ndo contempla o aspecto custo e nfo procura generalizar solucdes.

O problema sintédtico aparece devido ao fato das drvores de decisdo geradas
pelos algoritmos TDIDT ndo serem equivalentes a um conjunto de regras
modulares. Isto pode resultar em anomalias, principalmente se houver
atributos com um grande numero de valores, uma vez que nem todos esses
valores serdo relevantes na classificagdo. O problema seméntico advém dos
algoritmos das duas familias, TDIDT e AQ, ndo levarem em consideracao,
durante o processo de indugao, as relagdes de relevancia existentes entre as
classes e as condigdes de um dado dominio. Isto em geral, implica na geracao
de estruturas despidas de semadntica, que resulta no aparecimento de regras
sem significado pratico, ou seja regras initeis.

A utilizacdo dos algoritmos indutivos em casos reais e para dominios
distintos, tais como as 4dreas médica, financeira e educacional, chamou a
nossa atengdo para um outro problema, que é o da modelagem do dominio.
Isto é, como a partir do mundo real obter um conjunto de treinamento, e
possivelmente um conhecimento preliminar, que espelhe fielmente esse
mundo. £ um problema complexo e que, praticamente, pouco tem sido
abordado.

Além dos problemas sintdtico, semantico ¢ da modelagem do dominio, a
diversidade de algoritmes indutivos existentes nos levou a uma série de
questdes de cunho prético. Por exemplo, como comparar ou mesmo fundir os
resultados de dois ou mais algoritmos? Se o algoritmo néo embute algum tipo
de simplificacdo, que técnicas de simplificacio utilizar? O algoritmo usa
algum tipo de conhecimento preliminar?
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O uso do conhecimento preliminar diminui o empirismo da inducio e,
juntamente com os exemplos do conjunto de treinamento, permite aos
algoritmos indutivos gerar bases de conhecimento de melhor qualidade e, o
gque ¢é mals importante, mais préximas da recalidade. Isto aumenta a
confiabilidade do usudrio nos resultados gerados e permite a reduc¢io dos
esforgos pés-algoritmos.

O conhecimento preliminar pode se apresentar em diversas formas
diferentes. Cada uma delas, tratando de aspectos especificos do dominio e
podendo auxiliar, a sua maneira, na melhoria da qualidade e/ou da eficiéncia
da aprendizagem. Cabe salientar que esses diversos tipos de conhecimento
preliminar podem ser usados de forma isolada ou simultaneamente.

Até o final da década de 80, praticamente, os algoritmos indutives nio
usavam conhecimento preliminar, a preocupa¢io era gerar bases de
conhecimento de tamanho reduzido e com uma boa acurédcia. Entretanto, a
partir do infcio da década de 90, assistimos ao surgimento dos primeiros
algoritmos indutivos utilizando algum tipo de conhecimento preliminar,
basicamente na forma de custo e generalizacido, onde, com a primeira forma
objetiva-se a geracdo de bases de conhecimento econdmicas e com a segunda
visa-se produzir bases compactas e hierarquicamente estruturadas.

Dentro dessa preocupacéo de gerar bases de conhecimento mais préximas da
realidade, visando uma maior satisfagdo do usudrio, propusemos um tipo de
conthecimento preliminar, que o denominamos de relevincia seméntica. Esse
conhecimento relaciona a importdncia que os diversos pares atributo-valor
tém na conclus@o das classes, possibilitando assim, aos algoritmos que o
utilizam gerar bases de conhecimento com um minimo de regras intteis e,
evidentemente, com um méximo grau de confiabilidade.

Inicialmente representamos a relevdncia semantica por meio de uma matriz,
denominada matriz de relevancia, onde as linhas representam os atributos e
as colunas as classes. Cada célula que relaciona as linhas com as colunas
contém o conjunto de valores do atributo naquela linha que sdo relevantes
para a classificacdo do elemento existente na coluna. Posteriormente, para
possibilitar a fusdo de duas ou mais matrizes de relevdncia e permitir a
representacdo de certos termos linguisticos, tais como "pouco relevante” ou
"mais ou menos relevantes”, estendemos essa matriz para uma estrutura
mais geral que denominamos de matriz de relevincia nebulosa. Cada célula
dessa nova estrutura é representada por um conjunto nebuloso.
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Dentro da nossa concep¢do de abordagem dos problemas dos métodos
indutivos, o conceito de relevdncia semintica desempenhou um papel
fundamental. Embora inicialmente o tenhamos concebido para auxiliar na
solucéio do problema seméntico, ele ainda mostrou-se bastante iitil em mais
trés situagdes, que sdo: avaliagdo da qualidade seméntica de uma base de
conhecimento, apoio ao processo da modelagem do dominio e enriquecimento
do Modelo Neural Combinatério.

A inexisténcia de um processo automatizado que permitisse uma avaliagdo
qualitativa das bases de conhecimento geradas, era uma lacuna existente nos
métodos de aprendizagem automédtica. Essa avaliacio era feita, quando
possivel, com uma forte participacdo do especialista, 0 que prejudicava o
cardter automatico do processo. A definicdo do conhecimento preliminar
relevidncia seméntica, representado na forma de matriz de relevancia, nos
possibilitou automatizar o processo de avaliagio da qualidade semantica de
uma base de conhecimento, gerada pelos métodos indutivos. Isso foi feito
através da defini¢do do grau de relevidncia de uma base de conhecimento, que
pondera o grau de relevédncia das regras que a compoem.

A definicdo de uma matriz de relevincia para um dado dominio também
mostrou-se dtill na modelagem do préprio dominio. Por exemplo, se a
intensidade de relevincia de uma condi¢do (par atributo-valor) for nula, ou
quase nula, significa que o valor desse atributo é irrelevante na classificacao,
sendo assim um forte indicativo de que esse valor deveria ser suprimido do
atributo, ou entdo deveria se processar um redefinicio dos valores desse
atributo. Da mesma forma, se a intensidade de relevdncia de um atributo for
nula ou quase nula, significa que esse atributo é irrelevante para o deminio,
devendo assim ser eliminado da tabela de exemplos.

Usando a relevancia semdntica, na forma de matriz de relevianaa,
conseguimos reduzir drasticamente o grande esfor¢o computacional requerido
pelo Modelo Neural Combinatério, viabilizando-o, assim, para ser aplicado
em dominios reais. Além disso, o uso dessa relevincia resultou numa
melhoria significativa do nivel de qualidade seméntica das bases geradas
pelo modelo.

Um outro ponto muito importante com relagdo & matriz de relevéncia,
nebulosa ou ndo, é que a sua ecliciagdo mostrou-se ser um processo
relativamente simples. A obten¢do das matrizes de relevdncia para os
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dominios reais apresentados no capitulo 8 e os dois experimentos realizados
neste trabalho, o das linguagens de programacfo no capitulo 4 e o da
relevincia seméntica de uma generalizacido do apéndice A, serviram para
comprovar a facilidade de eliciagdo da matriz de relevancia junto aos
especialistas, minimizando o problema da falta de disponibilidade de tempo
desses especialistas. Uma vez modelado o dominio, essa eliciacdo, inclusive,
pode ser feita a distincia, como aconteceu no caso da matriz de relevincia
obtida, via FAX, para o dominio "heart-disease-Cleveland" utilizado nos
testes dos algoritmos estudados nesta tese.

Para solucionar o problema sintatico, foi proposto, por Cendrowska, o
algoritmo PRISM. Esse algoritmo nfo mais utiliza arvores de decisdo como
safda. O conhecimento por ele induzido é representado por um conjunto de
regras de produgdo. Os conjuntos de regras sdo superiores as drvores de
decisdo porque podem representar o conhecimento modularmente, enquanto
as arvores de decisdao ndo o podem. Entretanto, o PRISM ainda sofre do
problema seméntico.

Para a solucéio do problema semaéntico, fizemos a proposta de estender os
algoritmos TDIDT para possibilitar o uso das informacoes sobre as relacoes
de relevdncia do dominio. Estas informacgdes sdo obtidas do especialista
através da matriz de relevancia. A primeira solugdo sugerida, denominada
algoritmo ADEX, foi a expansao da 4rvore de decisio gerada por um
algoritmo TDIDT, de forma a incluir condi¢des relevantes nos caminhos que
nio as tivessem. Devido ao aumento de tamanho alcancado pela Arvore
expandida, esta solu¢do ndo fol considerada ideal e, portanto, a

abandonamos.

Alternativamente, em relagdo ao ADEX, propusemos o algoritmo IDRT, que
constroi diretamente a arvore de decisdo, mesclando informagdes sintaticas
{encontradas através das fungdes de avaliagdo de atributos) com semanticas
{(representadas na matriz de relevancia). Com dominios reais, quando
comparado com os algoritmos nido semAnticos, o IDRT obteve indices de
qualidade bastante positivos, principalmente nas grandezas relacionadas
com o aspecto seméntico, onde na maioria das vezes obteve os valores
méximos. Embora esta solucdo tenha sido satisfatéria para o problema
semdntico, ela ndo resolveu o problema sintatico, justamente por continuar

usando arvores de decisao como saida.

O algoritmo RPRISM, quec induz regras modulares (como o PRISM), usando
informacées semanticas obtidas da matriz de relevancia (como o IDRT), foi
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proposto para resolver ambos os problemas simultaneamente. O RPRISM foi
concebido para evitar o problema sintdtico e minimizar os efeitos negativos do
problema semdintico. Posteriormente, estendemos o RPRISM para o
FRPRISM, que nada mais é do que o RPRISM usando uma matriz de
relevincia nebulosa. O FRPRISM, a exemplo do IDRT, também apresentou
excelentes resultados quando comparado com os algoritmos nio seméanticos,
principalmente, mais uma vez, nas grandezas relacionadas com o aspecto
semantico. Com uma vantagem, diferentemente do IDRT, o FRPRISM &
imune as negatividades do problema sintatico.

Finalmente, procurando eliminar o problema sintdtico, minimizar a
ocorréncia do problema seméntico e, também, possibilitar a utilizacido de
forma conjunta dos principais tipos de conhecimento preliminar disponiveis,
desenvolvemos o algoritmo ISREG.

O principal objetive do algoritmo ISREG é permitir aoc usudrio uma
priorizacdo dos aspectos presentes nos tipos de conhecimento preliminar
utilizados. Dessa forma, o usuério pode priorizar ou procurar um equilibrio
entre fatores tais como: tamanho da base de conhecimento gerada, custo e
qualidade semédntica. Os resultados obtidos com o algoritmo ISREG,
comparados com outros algoritmos indutivos, utilizando dominios reais com
um numero de exemplos significativos, mostram que ele atingiu seu objetivo
principal além de, em alguns casos, apresentar resultados superiores aqueles
encontrados pelos seus antecessores. Devido a utilizagdo de dois parametros
bésicos que sdo utilizados para priorizar os fatores envolvidos na indugéo, o
ISREG pode fornecer um relatdrio que apresenta um resumo dos principais
indicadores de avaliagdo de uma base de conhecimento, esse relatério
mostrou-se bastante ttil na fase de testes.

Um enfoque mais detalhado em torno do mundo real, com wvistas a
organizacdo de dados de treinamento a serem submetidos aos algoritmos
indutivos a partir de exemplos, mostrou que é necessidria uma boa
modelagem do dominio, para entdo se obter resultados eficazes e confidveis a
partir desses algoritmos.

Para contornar esse problema da modelagem do dominio e os demais
problemas inerentes as especificidades dos diversos algoritmos
generalizadores, propusemos o Ambiente de Apoio 4 Aquisicdo de
Conhecimento A4. Esse ambiente atenua as dificuldades que envolvem a
tarefa de aquisicdo automatica de conhecimento, mais especificamente a
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haseada em indu¢do a partir de exemplos. Esta atenuacdo de dificuldades
acontece em funcgio da integracdo de informacies seménticas aos algoritmos
generalizadores, suporte a diferentes algoritmos e mecanizacio de
procedimentos de refinamento das entradas e avaliagcdo das saidas.

Apesar do A4 possuir um conjunto de facilidades que nos permitiram
implementar ¢ avaliar, com dominios reais, os algoritmos estudados nesta
tese, ele ainda é um protétipo de pesquisa e, como tal, sujeito a modificagdes,
principalmente no tratamento das entradas e saidas. Na sua utilizacédo ficou
claro a necessidade de dar continuidade nas pesquisas que envolvem a
modelagem de um dominio, principalmente no que diz respeito a dominios
que apresentam atributos com valores continuos, que leva & necessidade de
uma discretizacdo desses valores.

Por nltimo, como conclusdo final, salientamos mais uma vez que a
aprendizagem automaética, como um método de aquisi¢do de conhecimento, é
uma forma eficaz de desenvolvimento de sistemas baseados em
conhecimento, particularmente para dominios em que o conhecimento nao
estd bem estruturado. Destacamos também a importancia da utilizacdo de
multiplas estratégias de aprendizagem, como, por exemplo, nesta tese onde
criamos uma abordagem hibrida entre os métodos autométicos (via os
paradigmas indutivo e conexionista) e o0s cognitivos (via a matriz de
relevancia). Qutro aspecto importante é que, nos algoritmoes de
aprendizagem, as pesquisas devem caminhar no sentide em que o protocolo,
entre 0o mestre e o aprendiz, seja um didlogo, em oposi¢ao a situacdo de
monélogo, praticamente utilizado nos algoritmos dos diversos paradigmas,
inclusive nos algoritmos de aprendizagem por induc&o empirica. No nosso
entender, acreditamos que o uso da abordagem hibrida e o didlogo entre
agentes racionais deve ser o paradigma predominante da aprendizagem neste
restante de milénio.

12. 2 Trabalhos futuros
Imre Lakatos [Lakatos 84] afirma que:

"um trabatho de pesquisa comega e termina com problemas”.

Portanto, seguindo a afirmacdo de Lakatos, apesar dos vérios resultados
positivos alcangados, este trabalho estd longe do ponto final das pesquisas
sobre os problemas encontrados no processo da aprendizagem automatica, em
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particular a aprendizagem indutiva a partir de exemplos, que foi o objetivo do
nosso estudo. Assim, apresentaremos, a seguir, algumas sugestdes de
trabalhos futuros, que poderdo ser desenvolvidos a partir das observagoes
feitas ao longo desta tese. Sao elas:

¢ Propor um modelo para a escolha do paradigma de aprendizagem
automética (ou combinag¢do de paradigmas) mais adequado na solucao
de uma dada familia de problemas;

¢ Iistudar a viabilidade do uso da relevéncia seméintica em outras Areas
da aprendizagem automatica, tais como algoritmos genéticos ¢ ILP
(Inductive Logic Programming);

o Realizar um estudo comparativo experimental entre o processo
automéatico de avaliagdo qualitativa de uma base de conhecimento,
proposto nesta tese, e a avaliacdo subjetiva dos especialistas;

e Verificar, através de uma quantidade maior de testes, se néo existe uma
faixa de valores dos pardmetros utilizados pelo algoritmo ISREG onde se
concentram os possiveis melhores resultados do algoritmo. Diminuindo,
dessa forma, a quantidade de execug¢bes do algoritmo realizadas em
busca desses melhores resultados;

¢ Dotar o algoritmo ISREG da capacidade de manipular atributos que
possuam valores continuos, ou entdo, preferencialmente, possibilitar o
ambiente A4 de realizar discretizagbes precisas e confidveis.
Permitindo, inclusive, a discretizacao dos elementos de classificacdo;

e Definir um procedimento para determinar, em funcdo da matriz de
relevancia, a grandeza limiar de utilidade de uma regra, utilizada para
caracterizar uma regra inutil;

» Tornar, a nivel de ambiente, a visdo da tabela de exemplos como sendo
um conjunto de atributos e valores, permitindo que o elemento de
classificacao seja selecionado entre qualquer um dos atributos. Hssa
caracteristica foi encontrada em algumas das bases dispenibilizadas no
ambiente, descritas no capitulo 8;

¢ Implementar objetos que realizem a transformacio das diferentes
formas possiveis de representacdo de conhecimento, utilizadas no A4,
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para alguns importantes shells do mercado, como, por exemplo, 0 G2 e 0
NEXPERT;

e Incorporar ao A4 algoritmos indutivos com caracteristicas diferentes dos
atuais e realizar um estudo comparativo entre esses algoritmos e os
algoritmos seménticos propostos nesta tese. Entre esses algoritmos
poderiamos incluir: os incrementais IDL e AQ15, o C4.5 (que embute
simplificacdo) e alguns que geram listas de decisdo como, por exemplo,
CN2 e SDL (que usa processos estocasticos). Evidentemente que, neste
caso, novas técnicas de comparacao terdo que ser desenvolvidas;

e Transformar o gerente do A4 em um sistema baseado em conhecimento,
semelhante ao hipercom do ambiente integrado de aquisi¢do de
conhecimento HOLOS [Oliveira 90]. Entre outras facilidades, para um
dado dominio, esse novo gerente poderia auxiliar o usudrio no seguinte:
escolha do algoritmo indutivo mais adequado, modelagem do dominio
(especifica para o algoritmo selecionado) e escolha da melhor
combinacdo de fatores de avaliacdo da base de conhecimento gerada;

e Desenvolver, e incorporar ao A4, técnicas de simplificacdo de resultados
gerados pelos algoritmos indutivos, bem como técnicas de fusao de
resultados de diferentes algoritmos generalizadores. Essas técnicas
devem ser gerais no sentido que possibilitem contemplar as diversas
formas de representagdo de conhecimento aceitas pelo A4;

e Utilizando dominios reais, comparar o desempenho geral entre a
aprendizagem no Modelo Neural Combinatdério estendido pelas
alteracdes propostas nesta tese e a dos algoritmos indutivos, fazendo
modelagens especificas para cada paradigma de aprendizagem. Na
comparacio, além das grandezas qualitativas utilizadas neste trabalho,
deveriamos ainda considerar a facilidade de modelagem e o aspecto
incremental dos paradigmas envolvidos;

e Estudar a viabilidade do uso da generalizacdo de valores de atributos na
formacéo do conjunto de evidéncias, que compdem a camada de entrada,
para as topologias TCROS e TECROSES do Modelo Neural
Combinatério estendido;



APENDICE A - Relevincia semantica de uma

generalizacao: definicdo e um estudo de caso

O  conhecimento  preliminar denominado relevidncia  seméntica,
operacionalizado através da matriz de relevancia {Mongiovi 90a], possul a
relevincia de um par "atributo=valor" para a conclusdo de cada elemento de
classificacdo. Um outro tipo de conhecimento preliminar denominado
generalizacfo, agrupa valores possibilitando a utilizagdo de um conceito mais
abrangente na caracterizacdo de uma condi¢do. Por exemplo, o nivel de
instrugdo primadrio, ginésio e cientifico, pode ser generalizado para nivel
médio passando a ser o valor genérico que sera testado na condig¢éo.

E necessdrio, portanto, definir a forma de cdlculo da relevancia seméntica de
uma generalizacdo. Em virtude das distor¢fes apresentadas pela utilizacdo
da média aritmética, principalmente quando existe um desvio padrio alto, e
aproveitando as observacdes realizadas quando da definicdo da férmula do
grau de relevancia semdntica de uma base de conhecimento, definimos a
releviancia semantica de uma generalizagdo como sendo:

"
1
g 2k
R (Cp Bj) = ——g (A1)
onde:
Cp = (@; = gig) em que ¢; 6 um atributo e g;¢ uma generalizacao

associada a esse atributo e pertencente ao conjunto
Gla) = {411, fi2> i3> s Jing |, sendo 0 < ng; < vy
%; ¢ um elemento de classificagdo pertencente ao conjunto de
b

elementos de classificacdo £ = {£, €y, £3, ..., By,

ny; € o numero de valores do atributo a;
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Fij¢ € uma funcdo que fornece a relevancia do atributo 4, para o
elemento de classificagdo Zjno valor £ ;

o2 ¢ a varidncia da média das relevancias dos valores que compdem
a generalizacio.

A matriz de relevancia possui dados fornecidos por um ou mais especialistas
no dominio em estudo, o mesmo ocorrendo com a generalizacdo. Assim sendo,
ocorreu-nos a seguinte questdo: serd que o comportamento da relevancia de
uma generalizacdo realmente segue a férmula definida? Ou seja, o
especialista preenche a matriz de relevdncia com a sua crenca da importancia
de cada par "atributo=valor" para a conclusio de cada elemento de
classificacdo, mas se solicitarmos desse especialista a sua cren¢a na
generalizacdo ela terd o mesmo valor que encontraremos se utilizarmos a
férmula A.1?

Para verificarmos esse comportamento, realizamos um experimento tomando
como dominio uma 4rea do conhecimento de todos, programacéo de televisio.
Idealizamos entédo dois formuldrios. Um onde solicitdvamos a classificagdo da
importancia de alguns atributos para a escolha dos programas de televisdo
relacionados. Outro onde generalizdvamos alguns valores. Selecionamos 12
(doze) pessoas, que passaremos a chamar de especialistas, dividindo-os em
dois grupos de 6 com ambiente, cultura e local de trabalho diferentes. Cada
especialista preencheu os dois formuldrios em momentos distintos, com um
intervalo de tempo de aproximadamente duas semanas entre eles, com o
propésito de evitar qualquer tipo de associagdo entre as relevancias
informadas para os pares "atributo=valor", presentes no formuldrio sem
generalizagbes e as relevdncias informadas para os  pares
"atributo=generalizacdo" presentes no outro formulério.

Escolhemos como atributos a idade, o nivel de instrucdo e o sexo, e como
elementos de classificacdo os programas desenho animado, esporte, novela,
noticioso, entrevista e filme. A solicitagdo para um enquadramento desses
programas, colocada no préprio formulédrio, tinha a intencao de evitar que
cada elemento de classificacdo tivesse claramente um par "atributo=valor”
como prioritdrio para sua classificacao.

Um modelo dos formuldrios utilizados estdo apresentados nas figuras FIG.
Al e FIG. A2.



Na sua opiniao qual a releviincia (importincia) dos atributos (caracteristicas) na preferéncia de cada um dos
_programas de televisiio relacionados ?

Programas de Televisdio

Atributos Desenho  Animado Iisportes Novela Noticioso Entrevista Filme
Idade Infantil (01-06){]0 1 2345678910{012345678910]012345678910[/012345678910[/012345678910[{0123456788910
Infanto-juvenil (07-11)]0 1 23456 789 10|01 2345678910]012345678910(/012345678910({012345678910/0123456788910
Adolescente (12-18)J0 1 234 56 789 10|01 2345678910 12345678910]012345678910]012345678910]0123456788910
Adullo (19-39)]01 23 45678910]/012345678910]012345678910/012345678910/012345678910]0123456788910
Sénior (40-0MN[012345678910(012345678910[012345678910(]012345678910{012345678910]0123456788910
Velho (60-7D[0 1 23456 78910[012345678910]/012345678910[{012345678910/012345678910/0123456788910
Anciio (G800 12345678910(012345678910]1012345673910/012345678910(012345678910[/012345678910
Nivel-Instrugiio Analfabeto[0 1 23 4 56 789 10/012345678910(012345678910(012345678910|/012345678910|/012345678910
Primdrio(1aFase 1oGrau)]0 1 23456 789 10/012345678910[/012345678910/012345678910/012345678910[{012345678910
Gindsio(2aFase 10.Grau){0 1 23456 78910]012345678910|012345678910(012345678910/1012345678910{012345678910
Cientifico(20.Graw){0 1 23 4567 8910/012345678910[012345678910/012345678910(012345678910]012345678910
Graduado|0 1 23 456789 10{012345678910[(012345678910/012345678910{012345678910]012345678910
Pés-Graduado|]0 1 23456 78910(012345678910 12345678910(]012345678910[(012345678910]0123456788910
Sexo Masculino]012345678910/012345678910[(012345678910[(012345678910(012345678910(012345678910
Feminino/]0 1 2345678910{012345678910(012345678910/012345678910{012345678910|012345678910

A relevincia deve ser atribuida no intervalo [0,10] onde o zero significa irrelevincia do atributo e o 10 significa total relevincia do atributo.
A matriz deve ser preenchida na sua totalidade, isto é, deve ser informada a relevincia de todos os atributos para todas as classes.
Para cada programa devem ser observados os seguintes pontos:
Desenho Animado - considere desenhos tipo Os Flintstones, Ducktales, Pica-Pau, etc.;
desconsidere desenhos tipo Desenhos Biblicos, Comandos em Agdo, ete.
Esportes - considere todas as Lransmissoes esportivas de eventos como futebol, basquete e vilei;
desconsidere os programas de nolfcias esportivas.
Novela - observe apenas as novelas das 19 horas, que apresentam um enredo mais leve, lendendo ao humor, sem maior profundidade em temas polémicos
Noticioso - leve em consideragio os noticiosos mais gerais Lipo 0s jornais Nacional, do SBT, da Manchete, ete,;
ndo considere noticiosos especificos tipo Aqui e Agora, Manchete Esportiva, ete.
Entrevista - enquadre apenas os programas tipo J0 Onze-Meia, Cara-a-Cara, Genle de Expressao, Franzine, etc.;
nio analise os demais "T'alk-Shows' tipo Clodovil Abre o Jogo, Hebe Camargo.
Filme - considere apenas os filmes classificados como comédia leve (apenas fugindo ao género pastelio), tipo Um Dia a Casa Cai, Joguem Minha Mée do
trem, Corra que Policia Vem Ai, Apertem Os Cintos! O Piloto Sumiu... etc.;
desconsidere os humoristas mais refinados tipo Wood Allen, Steve Martin e filmes de humor-negro Ltipo A Familia Addams, A Morte Lhe Cai Bem, ete.

FIGURA A.1 - Formulario de avaliagao do grau de relevancia de uma generalizagédo (valores nao generalizados)
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Na sua opinifio qual a relevincia (importincia) dos atributos (caracteristicas) na preferéncia de cada um dos
programas de televisio relacionados ?

Programas de Telovisio

Atributos Desenho  Animado Esportes Novela Noticioso Fintrevista Filme
Idade Infantil (01-1D]0 1 23456 78910]012345678910]012345678910]012345678910|/012345678910/012345678910
Adolescente (12-18)]01 23456789 10[012345678910]1012345678910/012345678910]012345678910[/0123456788910
Adulto (19-39)]01 23456789 10j012345678910]012345678910]012345678910[/012345678910/0123456789 10
Maduro (40-79)01 23456 78910]012345678910[/012345678910]1012345678910/012345678910/012345678910
Ancido (>80)]01 2345 678910[(012345678910(012345678910(012345678910[(012345678910/012345678910
Nivel-Instrugio Analfabeto[0 1 23456789 10(012345678910(012345678910]012345678910]012345678910[{012345678910
Médioj01 2345678910/012345678910(012345678910]012345678910{012345678910/012345678910
Superior]0 1 2345 678910]012345678910(012345678910(012345678910]012345678910(0123456788910
Sexo Masculinol]01 23 45678910[012345678910]012345678910/012345678910/012345678910[{012345678910
Femininol0 1 23 45678910[(012345678910/012345678910/012345678910|/012345678910/0123456789 10

A relevincia deve ser atribufda no intervalo [0,10] onde o zero signilica irrelevincia do atributo e o 10 significa total relevincia do atributo.
A matriz deve ser preenchida na sua totalidade, isto é, deve ser informada a relevancia de todos os atributos para todas as classes.
Para o atributo Nivel-Instrugiio adotamos a seguinte classificagio:
Médio - englobando o primério (1a.Fase do 1o.Grau), gindsio (2a.Fase do 10.Grau) e cientifico (20.Grau).
Superior - abrange os individuos graduados e pés-graduados, inclusive doutores.
Para cada programa devem ser observados os seguintes pontos:
Desenho Animado - considere desenhos tipo Os Flintstones, Ducktales, Pica-Pau, ete.;
desconsidere desenhos tipo Desenhos Biblicos, Comandos em Agao, ete.
Esportes - considere todas as transmissoes esportivas de eventos como futebol, basquete e vélei;
desconsidere os programas de noticias esportivas.
Novela - observe apenas as novelas das 19 horas, que apresentam um enredo mais leve, tendendo ao humor, sem maior profundidade em temas poldmicos
Noticioso - leve em consideragio os noticiosos mais gerais tipo os jornais Nacional, do SBT, da Manchete, etc.;
ndo considere noticiosos especificos tipo Aqui e Agora, Manchete Esportiva, etc.
Entrevista - enquadre apenas os programas tipo J0 Onze-Meia, Cara-a-Cara, Gente de Expressio, Franzine, etc.;
ndo analise 0s demais "Talk-Shows’ tipo Clodovil Abre o Jogo, Hebe Camargo.
Filme - considere apenas os filmes classificados como comédia leve (apenas fugindo ao género pastelao), tipo Um Dia a Casa Cai, Joguem Minha Mie do
Trem, Corra que Policia Vem Ai, Apertem Os Cintos! O Piloto Sumiu... ete.;
desconsidere os humoristas mais refinados Lipo Wood Allen, Steve Martin e filmes de humor-negro tipo A Familia Addams, A Morte Lhe Cai Bem, ete.

FIGURA A.2 - Formulério de avaliacdo do grau de relevancia de uma generalizac¢do (valores generalizados)
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Nosso objetivo principal, como ja foi mencionado, era verificar o
comportamento do grau de relevancia de uma generalizacdo fornecido por um
especialista, em comparagdo com o valor conseguido pela aplicacdo da
férmula (A.1), que fornece o mesmo grau de relevdncia a partir da relevéncia
dos valores que compdem a generalizacao.

Apé6s a aplicacdo dos formulérios, adotamos a seguinte metodologia para
andlise dos resultados:

e dividimos os valores por 10 para colocéd-los dentro do intervalo [0,1] que
é o intervalo de trabalho utilizado pelo grau de relevancia;

e aplicamos a férmula (A.1) aos valores do formuldrio que nao
apresentava generalizacdes;

e para cada especialista confrontamos o valor generalizado encontrado
pela férmula com o valor informado no formulédrio que continha a
generalizacéo;

e como a representacdo grafica da confrontacdo dos valores encontrados
para cada especialista j4 mostravam uma grande proximidade,
calculamos a média dos valores encontrados pela férmula (A.1) e a
comparamos com a média dos valores informados pelo especialista.

Os resultados obtidos serdo mostrados na ordem inversa da metodologia
utilizada com o propésito de tornar a leitura gradual quanto ao nivel de
interesse do leitor. Mostraremos sempre uma tabela e um gréafico para
representar os valores encontrados.

Para simplificar a construgdo das tabelas e dos graficos, utilizados para

mostrar os resultados da pesquisa, definimos algumas convencdes que estao
apresentadas em TAB. A.1 e TAB. A.2.

TABELA A.1- Codificacdo das classes utilizadas no experimento

Elemento de classificagéo Elemento de classificagdo | Elemento de classificagdo

Cédigo ] Descricfo Cédigo I Descricdo Cédigo ] Descricdo

C1 Desenho Animado C3 Novela C5 Entrevista
C2 Esporte C4 Noticioso C6 Filme
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TABELA A2 - Codificacdo das generalizacgdes utilizadas no experimento

Valores informados |Generalizagdo Generalizagdo

Atributos ndo generalizados [pela férmula do especialista
Idade Infantil (01-06) G1f Gle Infantil (01-11)

Infanto-juvenil (07-11)

Senoir (40-59) G2f G2e  Maduro (40-79)

Velho (60-79)
Nivel de instrugdo Primdrio G3f G3e Médio

Gindsio

Cientifico

Graduado G4f G4e  Superior

Pés-graduado

A codificacdo da generalizagdo segue um formato GnX onde n é o numero
da generalizag¢do e X pode assumir os valores f (férmula) ou e (especialista),
sendo que as generalizacdes com f foram obtidas aplicando a equacgdo (A.1)
sobre os valores informados pelos especialistas e as generalizacbes com e
foram informadas pelos especialistas. O resultado final encontrado na
pesquisa estd mostrado em TAB. A.3 e GRAF. A.1. Esse resultado representa,
para cada classe, a média dos valores das quatro generalizacdes, valores esses
obtidos tanto pela equacdo A.1 como dos especialistas. Nesse dltimo caso,
consideramos uma média dos valores das generalizacdes fornecidas pelos
especialistas.

TABELA A.3 - Resultado final do experimento

Elemento de Classificacdo (Classe)
C1 Cc2 C3 C4 Ch C6
Férmula 0.46 0.58 0.46 0.60 0.54 0.61
Especialista 0.48 0.63 0.51 0.64 0.56 0.63

Generalizacdo
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& 0407
3 —&— Férmula
2 020%
& —{F Especialista
0,00 -
Ci 2 C3 C4 c5 C6
Classe

GRAFICO A.1 - Resultado final do experimento

Os resultados finais do experimento permite-nos concluir que a férmula (A.1)
pode ser utilizada para calcular a relevincia de uma generalizacdo tendo em
vista as seguintes consideracoes:

e em termos percentuais, as diferencas encontradas entre as meédias
finais nao sdo aprecidveis, variam entre 3.1% e 9.3%, com uma média
de 5.7%;

e apesar do dominio escolhido ser de conhecimento publico, na realidade
os individuos pesquisados nédo sdo especialistas em comunicagdo ou
comportamento social o que torna a pesquisa uma tomada de opiniao e
ndo um posicionamento técnico sobre o assunto;

e 0s formuldrios foram aplicados em momentos diferentes, por motivos ja
explicados, os "especialistas" podem mudar de opinido sobre um
posicionamento tomado antes uma vez que eles ndo usaram parametros
técnicos, ou se basearam em experiéncias passadas para preencher os

formulérios;

e numa aplicacdo real, a diferenca observada tende a ser menor, ou nem
existir, pois o especialista sempre usarda os mesmos parametros para
informar a relevancia de um atributo para um determinado elemento

de classificacéo.

Para aprofundarmos mais a andlise dos resultados podemos observar em
TAB. A4 e GRAF. A.2 o comportamento de cada generalizagdo. Aqui foi
calculada a média das relevdncias encontradas pela férmula (A.1) por
generalizacéo e a comparamos com a média das relevancias informadas pelos
especialistas também por generalizacao.
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TABELA A.4 - Resultados por generalizacio.

Elemento de Classificagdo (Classe)

Generalizagdo | y | o9 | 3 | c4 c5 c6
G1f 0.87 0.39 0.22 0.13 0.09 0.47
Gle 0.91 0.41 0.23 0.13 0.05 0.45
G2f 0.20 0.61 0.63 0.81 0.75 0.64
G2e 0.17 0.69 0.70 0.88 0.82 0.72
G3f 0.49 0.68 0.58 0.61 0.561 0.61
G3e 0.47 0.69 0.66 0.68 0.55 0.67
G4f 0.28 0.63 0.41 0.85 0.80 0.72
Gde 0.38 0.73 0.44 0.88 0.83 0.69
a) b)
£ 1,00 £ 100
€ 080 ~&— G1f & 080
< 060 0~ Gle § 060
i 0,40 g 0,40 —&— G2f
é 0,20 2 020 - G2e
5 0,004 5 0,00 +— . .
c1 Cc2 €3 C4 C5 C6 c1 c3 c5
Classe Classe
c) d)
£ 080 £ 1,00
£ 060 § 080
2 - 2 0,60
= 0,40 i o
; 0,20 3 020
5 0,004 5 0,004
C1 C2 €3 C4 C5 C8 C1 c3 C5
Classe Classe

GRAFICO A.2 - Resultados por generalizagdo.

Os dados de cada especialista, mostrando os valores em uma tabela e em um
grafico para cada generalizacdo analisada, podem ser encontrados em

[Alexandre94b].



APENDICE B - Documentacao dos dominios
utilizados nos testes

Apresentaremos a seguir os relatérios produzidos pelo ambiente A4 como
documentacdo dos dominios utilizados para testes neste trabalho.

Cod Nome #Exs
000 8§ 6
0C1 P (<]
————————— Airioutog ==—=c====- ————————— 3lOres ————mem e i
Cod Nome Cus Cod Nome Cod.Generalizagdco
T v 1t o
Forma 10 §
1 Cor 3 15 vermelhc o2
06 azul 02
007 amarelo 2
015 rosa
002 Tamanho 140 008 grande 003
009 medio 003 004
010 pequeno 004

209
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003 Material 300 011 metal
012 plastico
013 couro

014 madeira

Tabela de Generalizagdo = BringSeguro.HRQ

000 Poligona
001 Conica
002 Primaria

003 NacoPequeno

004 NaoGrande

trianguio 0.858 0J7S
elipse Q.78 9.58
circulo 0.8 0.50
pentagono 0.50 0.75
Cozr vermelho 0.00 0.00
azul 0.00
amarelo 0.00
rosa 0.00
Tamanho grande .75 0.05
medio 0.75 1.00
pegueno 0.25 1.00
Material retal 0.00 628
0:.785 (
1.C0 C
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A4 - Ambiente de Apoio a Aguisigdo Automatica de Conhecimento
Documentagdo do Dominio - Amenorreia
5 classes

6 atributos
91 exemplos

—————————— Clagges) Swomsomisx
Cod Nome #EXS
000 GRAVIDEZ 27
001 MENOPAUSA 30
002 LISFUNCAO HORMONAL 16
003 OUTRAS PATCLOGIAS 2
004 SAUDAVEL 16
————————— Atributos ===we=me——= mmmmemmmm= V3]l0res —m—m——rmms=cssoe—ceo——
Cod Nome Custo Cod Nome Cod.Generalizagdo
000 Idade 0 C00 jovem
001 madura
002 senil
001 Vomitcs_Enjoos 0 003 sim
004 nao
002 Sexo Periodo 0 003 sim
CC4 nao
003 BHCG 2000 005 positive
006 negativeo
004 Perfil Hormonal 8000 007 e
c08 pe
009 p
010 n
011 %
005 Atraso Menstrual 0 €12 320
013 20240
014 s40

Matriz de Relev3dncia = Amenorreia.REL

Atributo Valor Classes 0 1 2 3 4
Idade jovem 1.00 9.25 0.75 0.50 ©.50
madura 0.25 2.00 0.75 0.7% 0.25
senil 0.00 ©.25 0.25 0.50 0.00
Vomitos Enjoos sim 0.7% 0.25 0.75 0.50 0.00

nao 0.25 0.25 0.25 0.25 1.00



Apéndice B - Documentag¢do dos dominios utilizados nos testes

212

Sexo_Periodo sim

BHCG

Perf

Atra

nao

pesitive

negativo

il Hormonal e

pe

=]

so_Menstrual i20
20a40

s40

A4 - Ambiente de Apoio a Aguisig3o Automitica de Conheciment

1.00 0.00
0.00 0.00
1.00 0.25
0.00 0.25
1.00 1.00
1.00 1.00
1.00 1.00
1.00 1.cC0
1.00 1.00
0.78 0.25
1.0 0.50
1.00 1.00

0.25
0.25

0.25
0.25

1.00
1.00
1.00
1.00
1.00

Documentagd3c do Dominio - HD-Cleveland

5

classes

13 atributos

303 exemplos

—————————— ClagHes Ses=sm=t=os
Cod Nome #Exs
000 O 164
001 1 55
002 2 36
003 3 35
004 4 13
————————— AErIPutos semmememmee
Cod Nome Custo
000 Tdade 0
001 sexo 0
002 Dor_no peito Y}
003 Pressao_sanguinea 158

{com contra-exemplos)

.80 0.00
«25 1.00
.50 10,00
.25 1.00
«15 0.50
0 1 O S ¢
siS; 0580
g1 050
+75 0.50
50 0.50
5 T = 4
5, 10,00

(=]

coz
003
004
005

025
026
0z7
0z8

masculino

feminino

angina_tipico

angina_atipico

sem_dor anginal

assintomatico

94.00_a_120.00
120.00_a_150.00

150.00_a_175.00

175.00_a_200.00
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004 Colesterol 12 029 126.00_a 235.00
030 235.00_a_250.00
031 250.00_a 350.00
032 350.00_=2_450.00
033 450.00_a_570.00
005 Acucar_no_sangue 10 006 sim
007 nao
C06 Eletrocardiograma 18 008 normal
009 curva_ST-T aznormal
010 problema
007 Thalach 0 034 71.00 a 87.00
035 87.00_a 96.0C0
036 96.00_a 113.00
037 113.00_a_203.00
008 Exerc_induzio angina 0 006 sim
007 nao
008 Oldpeak 20 038 0.00 a 0.70
039 0.70_a 1.8¢0
040 1.80_a_3.00
041 3.00 a 6.20
010 Exercicio_rampa 0 011 aclive
012 plana
013 declive
011 Numero max _veias 20 014 0
015 1
016 2
017 3
012 Thal 15 008 normal
018 defeito permarente
019 defeite_reversivel
Matriz de Relevincia = HD-Cleveland.REL
Atributo Valor Classes 2 3 4
ldade 20.00 a_40.00 0.7% ©.00 000 0400 0:00
00 a2 50.00 0.25 .00 0.£00 ¢C.00 0.00
€0 _a 60.00 .25% '0.25 0.25% Q.50 0.50
0.00_a_70.00 0.50 €.50 ©.50 ©0.%0 0.50
70.06_a_80.00 0.00 0.50 0.50 ©.30 0.7
Sexc masculino 0.00 ©0.00 0.00 0-50 08.50
feminino 0.00 0.0 0.00 0.00 ©.00
Dor_no_peito angina_tipico 0.00 0.25 0.25 0.75 1.00
angina_atipice 0.00 0.25 0.25 0.50 0.75
sem_dor_anginal 0.75 0.00 0.00 0.00 0.00
assintomatico 1.00 0.00 0.00 0.00 0.00
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Pressac_sanguinea 94.00_a 120.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
120.00_a 150.00 0.00 0.00 0©0.00 0.00 0.00
150.00 _a_175.00 0.00 ©0.00 0.00 0.50 0.50
175.00 _a_200.00 0.00 0.25 0.50 0.50 0.75
Colesterol 126.00_a_ 235.00 0.50 0.50 0.50 0.50 0.50
235.00_a 250.00 0.50 ©0.50 ©.50 0.50 0.50
250.00_a_350.00 0.50 ©€.50 0.50 0.50 0.850
350.00 _a 450.00 0.50 0.50 0.50 0.50 0.50C
450.00_a_570.00 0.50 0.50 0.50 0.50 0.50
Rcucar no_sangue sim 0.00 0.00 ©0.00 ©0.00 ©.00
nao ¢.00 ©.60 0.00 0.00 0.00
Eletrocardiograma normal 1.00 0.00 ©.00 0.00 0.00
curva_ST-T_anormal 0.25 0.50 0.50 0.786 0.75
[ problema 0.00 0.75 0.7% 1.00 1.00
|
Thalach 71.00 a 87.00 0.00 0.00 1.006 0.75 ©0.50
87.00_a_ 96.00 0.00 1.00 0.75 ©0.50 0.50
26.00_a 113.00 9.7% 0.50 0.50 0.75% ©.50
| 113.00_a_203.00 028 025 0,80 0.8 08.78
Exerc induz angina sim .00 0.50 0.50 ©0.75 1.00
riao 1.00 0.00 0.00 0.00 0.00
Oldpeak 0.00_a 0.70 1.00 0.00 0.00 0.00 0.00
0.70 _a_1.80 ¢.25 1.00 1. 0.50 0.50
1.80_a 3.00 0.00 50 0.5 0.75 0.5
3.00_a_6.20 0.00 50 0.50 1.00 1.00
Exercicic_rampa aclive 0.50 .50 0.50 '0.50 0.50
plana 050 0:.50 ©0.50 0.50 0:50
declive 0.50 0.50 0.50 0.50 0.50
|
I Numero max velas 0 1.00 0.50 0.50 0.50 0.50
1 0.25 “0.50 ©.856 0.50 0,850
Z 0.50 ©.50 ©.50 ©.75 0.50
3 050 0.50 ©.50 0€.80 0.50
|
Thal normal 1.20 050 (0.50 0.50
defeito_permanente .50 0.50 0.50 0.50
defeito_reversivel 0.50 0.50 0.50Q 9.50

R4 -~ Ambiernte de Apoic a Rguisigdc Automitica de Conhecimento

Documenta¢dc do Deminio - Pima-Indians-diabetes

classes

w N

atributos
768 exemples (com contra-exemplos)

000 NoDiabetes 560
001 Diabetes 268
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000 Num pregnant 0 0C0 0.00 a 4.00
001 4.00 = 6.00
002 6.00 a3 14.00
003 14.00_a8 17.00

0Cl Plasma_glucose € 0C4 0.00 _a 77.00
005 77.00_a 137.00
06 137.00_a_146.50

G
007 146.5C a 192.00

002 Diastclic _klood 15 008 24.0C_a 71.85
009 71.85 & 72.06
Gio: 72.06_=z 76.27
013 76.27_a 122.00

003 Triceps skin i5 01z 7.C0_a_20.00

013 20.00 a_30.00
014 30.00_a_60.00

015 60.00_a_99.00

004 2Hour serum insulin 28 06 24.00 a 85.400
€17 85.00 2 126.00
01% 126.00 3 744.00
019 744.00_a B846.00
005 5 020 10.00 a 229.00
021 229.0C a 350.00
022 350.0C a 573.00
23 573.00 a 671.00
0Ué Diabetes pedegree a 7.00_a_48.587
$6.57 a 49.08
026 49.08_a_60.13
027 60.13 a_242.00
007 Age o 21,00 & 32.00
32.00_3_40.00
40.0 70.00
79.00 a2 81.00
Matriz de helevingia = izz=Indiars-diabetes.REL
tributo Valor Classes 0 il

Num pregnantc 0.68 3 £.00 2 0.0
- 4. &.00 0.0

6. 3.00 0.28

ik 0:60 0.75

Plasma glucese 0.00 a 77.00 0:1858 '0.:25
77.00 a 137.00 0.75 10:25

137.00_a_14€.50 8.25 0.73

146.50_a_199.00 0.00 1.00
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Diasteolic blood 24.00_a 71.85
71.85 a 72.06
72.06_a 76.27
76.27_a_122.00
Triceps_skin 7.00_a_20.00
20.00_a 30.00
30.00 a 60.00
60.00_a 99.00

2Hour_serum insulin 14.00 _a 85.00
§5.00 _a 126.00
126.00 _a 744.00
744.00_a_846.00

Body_mass_index 10.00_a 229.00
229.00_a_350.00
350.00_a 573.00
573.00_a_671.00

Diabetes_pedegree 7.00_a_46.57
46.57_a 49.08
49.08_a 60.13
60.13 a_242.00

Age 21.00_a_32.00
32.00_a_40.00
40.00_a_70.00
70.00_a_81.00

A4 - Ambiente de Apoioc a Aguisig¢do Autcomética de Conhecimento

0.75
0.00
0.00
0.00

0.50
0.25
0.00
0.00

0.75
0.25
0.00
0.00

0.258
0.50
0.00
0.00

0.5
0.25
0.25
0.75

0.25
.25
0.00
0.00

0:25
0.25
0.25

25

0.00
{.25
1.00

o o o o Lo

= o o o

o o O O

(=T = = I = |

Documenta¢do do Dominic - Zoo

7 classes
16 atributos
101 exemplos

—————————— €lasses m===r—zm—Tm=
Cod Nome #Exs

000 Mamifercs 41
001 Aves 20
002 Repteis 5
003 Peixes 1.3
004 Anfibios 4
005 Insetos 8

006 Mariscos?? 10

.00

25
+25
.00
" 29

.00
.50
)
.00

.00
.25
§ 25
2D

.00

00

w28
329
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————————— Atributos ——==—===—--=
Cod Nome Custo
bz e
001 feathers 0
002 eggs 0
003 milk 0
004 airborne 0
005 aquatic 0
006 predator 5
007 toothed 5
008 backbone 10
009 breathes 10
010 venocmous 5
011 fins 5
012 legs 0
013 tail 0
014 domestic 0
015 catsize 0

000
001

goo
001

goo
001

000
001

000
001

000
001

000
001

000
001

000
001

000
001

000
001

0oz
co3
Cco4
005
006
007

000
001

000
001

000
001

no
yes

no
yes

no

yes

no
yes

no
yes

no
yes

no
ves

no

yes

no
yes

noe

yes

no

yes

o= N O

@ Oy

no

yes

no

yes
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Matriz de Relevancia

feathers

eggs

milk

airborne

aguatic

predator

toothed

backbone

breathes

venomous

fins

legs

tail

domestic

catsize

no

yes

no

Yes

yes

no

yes

no
yes

no

yes

no
yes

no
ves

o oy v N O

no
yes

no
yes

no

yes

1.00
0.00

1.00
0.00

0.00
1.00

1.00
0.00

0.50
0.00

0.00
0.00

0.00
1.00

0.00
1.00

0.00
1.00

0. %5
0.00

0.75
0.00

0.00
0.75
.75
0.00
0.00
0.00

0.00
0.50

0.00
0.00

1.00
1.00

0.00
1.00

0.00
1.00

1.00
0.00

€:25
0.75

0.00
0.00

0.00
0.00

1.00
0.00

0.00
1.00

0.00
0.75

1.00
0.00

1.00
0.00

0.00
1.00
0.00
0.00
0.00
0.00

0.00
1.00

0.00
0.00

1.00
1.00

1.00
0.00

0.00
0.00

1.00
0.00

1.00
0.00

0.50
0.00

0.00
0.00

0.75
0.00

0.00
0.50

0.75
0.00

0.00
0.25

1.00
0.00

0.75
0.00
0.25
0.00
0.00
0.00

0. 75
0.00

0.00
0.00

1.00
1.00

1.00
0.00

0.00
0.00

1.00
0.00

1.00
0.00

0.00
1.00

0.00
0.00

0.00
0.00

0.00
1.00

1.00
0.00

0=75
0.00

0.00
1.00

1.00
0.00
0.0C0
0.00
0.00
0.00

0.00
1.00

0.00
0.00

&2 O
1.00

1.00
0.00

0.00
0.00

1.00
0.00

1.00
0.00

0.00
1.00

0.00
0.00

0.00
0.00

0.00
0.00

0.75
0.00

0.00
0.50

0.50
0.00

(&}
o

e o
o
(=]

0.50
0.00
0.00
0.00

0.00
0.75

1.00
0.00

1.00
1.00

1.00
0.00

0.00
0.00

1.00
0.00

0.25
0.75

1.00
0.00

0.00
0.00

0.00
0.00

1.00
0.00

0.00
0.00

1.00
0.00

0.00
0.00
0.00
0.00
0.00C
0.00

0.75
0.00

1.00
0.00

1.00
1.00

1.00
0.00

0.00
0.75

1.00
¢.00

1.00
0.00

0.00
1.00

0.00
0.00

6.75
0.00

1.00
0.00

1.00
0.00

0.75
0.00

0.00
0.75

0.60
0.00
0.00

[
o
o

[R
v, &

o 2
o O

0.50
0.C0

B.75
0.00

1.00
1.00



Abstract

Generally speaking, inductive algorithms for acquiring knowledge from
examples have an empirical nature. They don’t use background knowledge,
just observing the quantitative aspects involved in the generation of a
knowledge base. They try to generate knowledge bases, having a minimum
size and a maximum accuracy, without paying any attention to the semantic
quality of the generated results. In this thesis, while preserving the
automatic nature of the acquisition process, we decrease the empirical aspect
of the process by proposing a kind of background knowledge, in the semantic
relevance form, which is ease to represent and to elicit. In order to improve
the understanding of the knowledge base produced, the semantic relevance,
either in an isolated form or combined with other types of background
knowledge, such cost and generalization, was incorporated to the inductive
methods. Besides that, we use the semantic relevance in order to: a) define
an automated process for evaluating the semantic quality of knowledge bases
generated by inductive methods; b) decrease the heavy process load
presented by the Combinatorial Neural Model. In this work, we also propose
the A4 (Knowledge Acquisition Enviroment Support) that helps the inductive
knowledge process, modeling the domain into examples and background
knowledge and treating the algorithms results.
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