Juliano de Almeida Monte-Mor

Paralelizacao de um Método de Aprendizado Indutivo de Maquina Baseado
na Teoria de Conjuntos Aproximados

Monografia de Graduacéo apresentada ao Departa-
mento de Ciéncia da Computacdo da Universidade
Federal de Lavras como parte das exigéncias da dis-
ciplina Projeto Orientado para obtencéo do titulo de
Bacharel em Ciéncia da Computacao.

Orientador
Prof. Jones Oliveira de Albuquerque

Co-Orientador
Prof. Joaquim Quinteiro Uchba

Lavras
Minas Gerais - Brasil
2002






Juliano de Almeida Monte-Mor

Paralelizacdo de um Método de Aprendizado Indutivo de Maquina Baseado
na Teoria de Conjuntos Aproximados

Monografia de Graduacéo apresentada ao Departa-
mento de Ciéncia da Computacdo da Universidade
Federal de Lavras como parte das exigéncias da dis-
ciplina Projeto Orientado para obtenc¢do do titulo de
Bacharel em Ciéncia da Computacéao.

Aprovada en6 de marco de 2002

Profa. Olinda Nogueira Paes Cardoso

Prof. Jones Oliveira de Albuquerque
(Orientador)

Prof. Joaquim Quinteiro Uch6a
(Co-Orientador)

Lavras
Minas Gerais - Brasil






A Deus de onde provém
toda a sabedoria, e com
muito carinho aos meus
pais Divino e Maria José,

gue me deram condicbes
de chegar até aqui.



Vi



Agradecimentos

A minha amada Glaucia pela paciéncia e apoio.

Aos Profs. Jones e Joaquim, pelo conhecimento repassado.

A Profa. Olinda e ao colega Marcos Aurélio, pelo auxilio no trabalho.
Aos meus familiares e amigos, pela forga e incentivo

nos momentos dificies.

Vii



viii



Resumo

Este trabalho apresenta e avalia a paralelizacdo de um método de
Aprendizado de Maquina baseado na Teoria de Conjuntos Aproxi-
mados, chamado de RS1+. Esta teoria € um importante formalismo
para a representacdo de conhecimento e tratamento de incerteza em
Sistemas Baseados em Conhecimento ou Sistemas Especialistas. E
apresentado o algoritmo paralelo que implementa os conceitos da Te-
oria de Conjuntos Aproximados na geracgao de regras a partir de uma
tabela de exemplos, chamado de PRS1+.
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Capitulo 1

Introducao

Uma das mais importantes areas de atuacao da Inteligéncia Artificial é o desen-
volvimento de Sistemas Baseados em Conhecimento (SBCs). Em linhas gerais,
SBCs séao definidos como programas de computador que resolvem problemas uti-
lizando conhecimento representado explicitamente e que, ndo fosse essa repre-
sentacao, exigiriam um especialista humano no dominio do problema para a sua
solucéo [34].

Estes sistemas devem ser capazes de representar, manipular e comunicar infor-
magcodes, que muitas vezes podem ser consideradas imperfeitas, isto é, informacdes
imprecisas, inconsistentes, parcialmente ignoradas e mesmo incompletas.

Problemas relacionados com incerteza podem acontecer em todo SBC, entre-
tanto, muitas vezes o tratamento de incerteza € realizado sem nenhuma fundamen-
tacdo tedrica, apesar de existirem varios formalismos disponiveis, permitindo a
obtencao de resultados melhores e mais seguros. Dentre estes formalismos pode-
mos citar:

e Regra de Bayes|l1,25];

Fatores de Certeza]32];

Teoria de Dempster-Shafer[31];

Teoria de ConjuntoBuzzy[39];

RaciocinioDefault[29];

Teoria deEndorsementfd];



e Teoria de Conjuntos Aproximadas]23].

A Teoria de Conjuntos Aproximados (TCA) € um modelo matematico que se
destaca em relacéo aos outros formalismos por ndo necessitar, a priori, de qualquer
informacao adicional a respeito dos dados, como grau de pertinéncia, distribuicdo
de probabilidade ou atribuicdo de crencas.

Outro importante ponto a ser observado no desenvolvimento de SBCs é o pro-
cesso de construcao da base de conhecimento do SBC, pois nem sempre é possivel
extrair dados de uma forma clara e completa, o que pode introduzir mais incerteza
ao SBC.

Geralmente essas bases sdo montadas a partir de entrevistas com especialistas,
sendo este um processo com custo elevado. Por isso, foram desenvolvidas vérias
técnicas de Aprendizado de Maquina (AM), que além do fato de automatizarem
0 processo da aquisicdo do conhecimento, essas técnicas podem permitir que o
SBC “aprenda” através de seus erros, melhorando o seu desenvolvimento diante
de problemas néo previstos inicialmente, como apontado_em [34].

Em [34], pdde ser verificado que a TCA pode ser utilizada com sucesso para a
implementagdo de métodos de representag¢éo de conhecimento incerto, bem como
um formalismo subsidiando AM.

Um algoritmo basico de aprendizado, subsidiado pela TCA, que pode ser uti-
lizado na construcdo de SBCs € o algoritmo de aprendizado indutivo de maquina
baseado em indice discriminante de atributos. Este algoritmo, conhecido como
RS1, é descrito em[37]. Em[34], Uchba descreve e apresenta o pseudocdédigo de
uma verséo "melhorada"desse algoritmo, denominada RS1+.

Para que um SBC possa refletir melhor a atuacéo de um especialista humano
na area, em certas situacoes, faz-se necessario a utilizacdo de uma grande base de
dados, o0 que acarreta um alto custo de processamento. Dessa forma, para melhorar
0 processamento de SBCs pode-se dividir alguns problemas, como o método de
aprendizado do SBC, em diversas tarefas que podem ser realizadas em paralelo.

A computacgéo paralela utiliza simultaneamente um conjunto de processadores
interligados na resolucdo de um problema a fim de reduzir consideravelmente o
tempo de execugdd [2]. Sendo que esta é utilizada na resolugéo de problemas onde
o volume de dados e calculos é grande e ha a necessidade de um custo menor de
processamento na obtencao da resposta.

Dessa forma, se a TCA for aplicada em conjunto com a programacao paralela
no tratamento de incerteza e representacédo de conhecimento em SBCs que possu-
em grandes bases de dados, pode ser obtido um alto desempenho nesses sistemas.
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Logo o método de aprendizado baseado na TCA, que envolve processos con-
siderados problemddP-Hard [BE], terd grandes ganhos com sua paralelizagéo
guando esta for utilizada na construcdo de SBCs com grandes bases de dados.
Sendo, enté@o, o objetivo desse trabalho, a andlise e paralelizacdo do método de
AM baseado na TCA, conhecido como RS1.

Este trabalho foi organizado da forma como se segue. O Capitulo 2 apresen-
ta os principais conceitos de sistemas paralelos, necesséarios para se entender o
funcionamento de um algoritmo paralelo. O Capitulo 3 exp&e os conceitos basi-
cos da TCA. No Capitulo 4 sdo descritas as principais caracteristicas dos SBCs,
destacando-se a area de AM. No Capitulo 5 é realizada uma descri¢cao do funci-
onamento do algoritmo sequencial. O Capitulo 6 apresenta o algoritmo paralelo
e analisa e discute os resultados encontrados nos testes praticos e que levaram as
conclusfes apontadas no Capitulo 7.






Capitulo 2

Computacao Paralela

2.1 Introducao

Existem varias razdes que justificam a necessidade do uso de processamento pa-
ralelo. A mais importante delas é o aumento de desempenho, pois este tipo de
processamento pode proporcionar uma reducao consideravel no tempo de resolu-
¢ao de um problemal[2].

Outra razdo que justifica a implementacédo paralela é que alguns problemas
sdo por natureza paralelos e sua implementacao sequencial ndo produz resultados
satisfatorios.

Além disso, com o0 avango da computacdo, cada vez mais as aplicagbes estédo
necessitando de maior poder computacional por causa do aumento do conjunto de
dados a ser processado. E o uso de computadores paralelos se torna uma solu-
¢do mais viavel que o uso de computadores seqienciais (baseados no modelo de
von Neumann, com somente um processador) com mesma capacidade de proces-
samento.

2.2 Principais conceitos

Programas e processos séo conceitos distintos que ocasionalmente sdo confundi-
dos. Os programas referem-se ao cédigo fonte e possuem carater estatico. Ja os
processos sdo 0s programas em execugao, com carater dindmico, possuindo um
fluxo de controle e de dados.

Um programa pode disparar varios processos durante a sua execucao e quan-
do o mesmo programa é executado por dois usuarios distintos sdo gerados dois
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processos independentes.

Processamento paralelo € o processamento da informacao que enfatiza a mani-
pulacdo concorrente de dados pertencentes a um ou mais processos de um mesmo
problema [27].

Segundo Ducan, em]10], uma arquitetura paralela fornece uma estrutura ex-
plicita e de alto nivel para o desenvolvimento de solu¢des utilizando o processa-
mento paralelo, através da existéncia de multiplos processadores, estes simples ou
complexos, que cooperam para resolver problemas através de execugdo concorren-
te.

Em um computador seqiiencial ha a concorréncia légica entre processos, isto
€, 0 sistema operacional compartilha o tempo de processamento entre 0s proces-
s0s. Somente um processo é executado por vez pelo processador, como ilustrado
na FiguraZ]1. Isso fornece ao usuario uma falsa impressédo de que 0s processos
estéo sendo executados em paralelo, mas na verdade o sistema operacional é que
controla qual processo esta ativo no momento, sendo isso transparente ao usuario.

Execuciio dos processos P1,P2e P3em
funcio do tempo

Ptocessos
ry
P3 P3
— 1
rp2 o ! P2
Pl O 1 Pl
>
Tempo

Figura 2.1: Paralelismo légico (pseudoparalelismo)

Por outro lado, em um computador paralelo existe a concorréncia real entre
0S processos, visto que simultaneamente cada processador esta executando um
processo diferente, como pode ser visto na Fifjuia 2.2.

Dessa forma as tarefas de um problema podem ser distribuidas entre os pro-
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Execuciio dos processos P1,P2e Piem
funcio do tempo

Ptoceszos

4 F3

Pl

Pl

Tempo

Figura 2.2: Paralelismo fisico

cessadores acarretando um tempo final de processamento menor. Sendo de res-
ponsabilidade do programador a divisdo dessas tarefas entre os processadores.

2.3 Tipos de paralelismo

A computacéo paralela é classificada em dois estilos de paralelismo: o paralelismo
de dados e o paralelismo de controle.

O paralelismo de dados consiste do uso de unidades funcionais multiplas para
aplicar a mesma operacao simultaneamente aos elementos de uma base de dados.
Teoricamente-unidades produzem um aumento de vazdo (himero de resultados
produzidos por unidade de tempo)/deezes no sistema]27]. Neste tipo de para-
lelismo os processadores executam as mesmas instrugdes sobre dados diferentes.
Sendo este estilo de paralelismo aplicado, por exemplo, na resolucédo de sistemas
lineares e multiplicagdo de matrizes.

Em contraste com o paralelismo de dados, onde uma simples operacgéo é apli-
cada sobre uma base de dados, o paralelismo de controle consiste em aplicar di-
ferentes operacodes sobre diferentes elementos de dados simultaneamente. O fluxo
de dados sobre estes processos pode ser arbitrariamente cornflexo [27]. No para-
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lelismo de controle a computacéo é dividida em passos, chamados de segmentos
ou estagios, que sao distribuidos entre os processadores. Cada segmento trabalha
numa parte da computacgao e, em alguns casos, a saida de um segmento é a entrada
do préximo segmento (principio utilizado em linhas de produgéo).

A Figura[Z.B faz uma comparagédo entre os tipos de paralelismos. Em (a) tem-
se um algoritmo sequiencial executando uma comput@ggiee produz um resul-
tadoR; a cada trés unidades de tempo. Neste caso, o resuttasid® comeca a ser
produzido apéds o resultad®, ja estar terminado.

C Ra E;
(a)
Cl Cg Cg Es|Es|Es|Ra|F

(h)

C F4 4]
C R; Ea
C Es Fs

(c)

Figura 2.3: Comparagéo entre os tipos de paralelismo

Em (b) tem-se um exemplo de paralelismo de controle, onde a computacdo
é dividida nos passaS;, Cs e (s, que sdo executados em paralelo. O primeiro
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resultado é produzido ap6s trés unidades de tempo, e em seguida um resultado
€ obtido a cada unidade de tempo. Isso é possivel pois 0 proximo resultado ndo
precisa esperar o término do anterior para iniciar sua producdo (como em uma
linha de producé&o). Dessa forma, quando o resulfadeegue para o passo,
o resultadaR, ja inicia sua producao no passh. De forma semelhante, quando
0 R; chega ao pass03, R» vai para o pass@’; e R3 inicia o passd’y, e assim
sucessivamente. Este processo também é conhecidoRipeiine

Ja em (c) ocorre o paralelismo de dados, onde trés unidades funcionais execu-
tam as mesmas operacdes sobre os dados. De forma que a cada trés unidades de
tempo séo produzidos trés resultados.

No desenvolvimento de algoritmos paralelos, deve-se procurar escolher o es-
tilo de paralelismo que mais se adapte a natureza do problema. Muitos problemas
reais também podem explorar ambos os tipos de paralelismo.

2.4 [Escalabilidade

Um algoritmo é escalavel se o nivel de paralelismo cresce pelo menos linearmente
com o tamanho do problema. E uma arquitetura é escalavel se ela continua ren-
dendo o mesmo desempenho por processador quando o niumero de processadores
aumentall27].

As escalabilidades algoritmica e arquitetural sdo importantes, porque elas per-
mitem a resolucdo de grandes problemas na mesma quantidade de tempo ao se
usar um computador paralelo com mais processadores.

Algoritmos paralelos em dados sdo mais escalaveis que algoritmos paralelos
em controle, pois o nivel de paralelismo de controle € geralmente uma constante,
independente do tamanho do problema, enquanto que o nivel de paralelismo de
dados € uma fungéo crescente do tamanho do problema [27].

2.5 Medidas de qualidade

Duas importantes medidas de qualidade de algoritmos paralelos sdo ganho e efici-
éncia.

O ganho obtido com a paralelizagdo, chamad&peedupé a razédo entre o
tempo em que um computador paralelo executando o algoritmo sequiiencial mais
eficiente realiza uma computacdo (com apenas um processador) e o tempo em que
0 mesmo computador paralelo executando o correspondente algoritmo paralelo
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usandq processadores realiza esta mesma computacao [27]. Ou seja,

tempo seqiiencial (1 processador)

Speedup =
tempo paralelo(p processadores)

A eficiéncia de um algoritmo paralelo ao ser executado em uma maquina para-
lela comp processadores corresponde a razédo enfpeedumlcancado por este
algoritmo e o numero de processadores utilizadds [27]. Ou seja,

Speedu
E ficiéncia = opeedup

O Speedupdeal a ser alcancado, isto €, 0 maximo ganho obtido com a para-
lelizacdo, deveria assintotar ao numero de processadores utilizados, entretanto na
pratica isto nao acontece.

O Speedumao é diretamente proporcional ao nimero de processadores uti-
lizados. Contudo, afirma-se que Uspeedup Superlinedmaior que linear) é
possivel desde que a escolha do algoritmo seja feita antes da instancia do proble-
ma e que o algoritmo paralelo trate alguns casos especificos que o sequiencial trata
de modo genéricai27].

A Figura[Z4 ilustra a comparacao enfipeedujideal (linear) e GSpeedupb-
tido na préatica em funcao do nimero de processadores para um exemplo extraido
de [27].

E F
o N
3 —
E -
a
=8 L
un
1 -
1 4 B 12 16
Processors

Figura 2.4: Comparacgéo entr@peedujdeal e oSpeedupedrico
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A sobrecarga de tempo de comunicacéo entre os processadores, € 0 niumero
de tarefas inerentemente sequlenciais sao fatores que causam qsmmzedep
A medida que s&o adicionados processadores & execucdo de um problema, ocorre
uma diminuicdo do tempo de computagdo do problema, entretanto, o tempo gas-
to em comunicacao entre 0s processadores aumenta, influindo no tempo total de
execucdo. A Figur@ 3.5 ilustra essa situacdo para o exemplo abordado na Figu-

ra[Z4 [27].

=--- Total ime
—— Computation time
=== Communication time

R el N TR T TR TR TR TR N T T T |

1 4 8 12 16
Processors

Figura 2.5: Tempo total de execugao

O tempo de computacgdo € inversamente proporcional ao nimero de processa-
dores utilizados, enquanto que o tempo de comunicacdo aumenta linearmente com
0 numero de processadores usados. Depois de um lipeefupaximo alcan-
cado), o aumento no tempo de comunicacdo é maior que a diminuicdo no tempo
de computacao, e o tempo total de execucdo comeca a aumentar [27].

Como exemplo de operacgdes estritamente sequlienciais que causam perda de
Speedup temos a incorporacao de dispositivasipet/Output(l/O) a uma arqui-
tetura paralela, como ilustrado na Figirg 2.6.
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gargalo

Arquitetura *

Paralela

Figura 2.6: Incorporacgdo de um dispositivo de 1/0 a uma arquitetura paralela

Como a saida para o dispositivo de I/O deve ser realizada seqiencialmente,
esta funciona como um regulador pargmeedumbtido na paralelizacdo. A saida
€ similar a um gargalo para o algoritmo paralelo.

A Lei de Amdahl [B] é uma maneira de expresséBmeedupnaximo como
uma funcéo da quantidade de paralelismo e da fracdo da computacéo que € ineren-
temente sequencial.

Esta lei tem 0 seguinte enunciado: sé¢ja fracdo de opera¢cbes numa com-
putacdo que deve ser executada seqiencialmente Ooxdd¢ < 1. O Speedup
maximo (S) alcangado por um computador paralelo comrocessadores execu-
tando a computacao é

1

< - -
- (=)
f+=

Como conseqiiéncia dessa lei tem-se que a fracdo de operagfes sequenciais pode
significantemente limitar 8peedumlcancado por um computador paralelo.

A Lei de Amdahl objetiva reduzir o tempo no qual problemas com tamanho fi-
X0 podem ser resolvidos. Em muitas situa¢des, contudo, o processamento paralelo
pode ser usado para aumentar o tamanho de problemas que podem ser resolvidos
em um tempo fixo. Além disso, todo programa paralelo possui sobrecargas fixas,
como a criacdo e destruicdo de processos, que sdo independentes do tamanho do
problema, e sobrecargas, como I/O e sincronizacdo de processos, que podem au-
mentar com o tamanho do problema, mas em uma taxa bem menor do que o nivel
de paralelismo.

Sob essas circunstancias a Lei de Amdahl ndo € um bom indica8pedelup
pois ela assume que a fracdo sequencial é fixa, 0 que ndo é verdade. E como
pode ser visto na Figuf@a 2.7, em geral, quando o tamanho do problema cresce a
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fracdo f de operacdes seqlienciais decresce, tornando o problema mais viavel a
paralelizacdo. Este fendmeno é chamado de Efeito Amdahl [12]. Isto pode ser
confirmado na Figura 3.8, que exib&peedupbtido com o aumento do tamanho

de um problema. As Figur&S R.T €]2.8 sdo de um exemplo extraida de [27].

.25
.20
.15
f.lﬂ
.05
] 1 I 1 J
i0* 10 107 10° 10° 10’
n

Figura 2.7: Fragéo de operag8es seqilienciais em fun¢éo do tamanho do problema

Outro aspecto a ser observado é que a definicdo daSpetdumao € muito
realista. Para medir 8peedupo algoritmo sequiencial deve ser executado em ape-
nas um processador, o que significa que os dados do problema devem ser colocados
na memaria desse processador.

Os problemas de grande porte geralmente sdo resolvidos por uma enorme
guantidade de processadores, estando sua imensa base de dados distribuida en-
tre as memorias dos mesmos. Com isso, se torna praticamente impossivel que
os dados desses problemas sejam alocados na memoria de um Unico processador.
Logo estes problemas ndo podem ser usados para deternipaedulcancado
pelo computador paralelo.

Em razdo dessa restricao, faz-se necessario a adaptacéo do conSpikede
up, definindo-se seu variante, chamadoStaled Speedypgomo a razdo entre o
tempo que o algoritmo sequencial étimo realiza uma computagdo em um computa-
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n= 1000

n= 100

Speedup

n=10

Processors

Figura 2.8: Speedup alcangado para diferentes tamanhos de um problema

dor paralelo com apenas um processador, desde que o problema possa ser alocado
por completo na memoria deste, e o tempo que o algoritmo paralelo executa o mes-
mo problema no mesmo computador paralelo utilizgmgoocessadoresT13,114].

Ou seja,

xtempo seqiiencial (1 processador)
tempo paralelo(p processadores)

Scaled Speedup =

* considerando-se que o problema caiba na memoria do processador

E de forma semelhante, tem-se a variante de eficiéncia, chamdsicatisl
Efficiency definida como a razéo entreSgaled Speedupo nimerg de proces-
sadores utilizados27]:

Scaled Speedup
p

Scaled E f ficiency =

Por refletir melhor a realidade Sraled Speeduge torna superior a8peedup
como uma medida da qualidade de algoritmos paralelos.
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2.6 Modelo PRAM

O modelo de computacédo paralela PRAM [ZHa¥allel Random Access Machine
permite aos desenvolvedores de algoritmos paralelos tratarem poder de processa-
mento como recurso ilimitado. Este € o modelo mais conhecido de computagéo
paralela, contudo ele néo € realista, pois ignora a comunicagao entre processado-
res.

Como a complexidade de comunicacdo ndo € considerada, ao se desenvolver
algoritmos PRAM a preocupacao esta apenas no paralelismo inerente a computa-
cao.

O PRAM consiste de uma unidade de controle, meméria global e um con-
junto ilimitado de processadores, cada um com sua propria memdaria local, como

ilustrado na Figur@d2.9.
> [contrare_

F':I. PI P:I
Memdria local Memdria local Memdria local

Rede de Interconexdo

Figura 2.9: Modelo PRAM

Neste modelo os processadores ativos executam instrucdes idénticas, e cada
processador tem um Unico indice. Este indice pode ser utilizado para habilitar ou
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desabilitar o processador ou influenciar no acesso a memoria.

Uma computacdo comeca com a entrada armazenada em memoéria global e um
Unico processador ativo. A cada passo de computacao um processador ativo po-
de ler um valor de sua memdria local ou global, executar uma operagéo simples
e escrever 0 resultado na memédria local ou global. Durante a computac¢do, um
processador pode ativar um outro processador. Todos os processadores ativos de-
vem executar a mesma instrucdo, embora em posi¢cdes de memoaria diferentes. A
computagdo termina com o fim do processamento do Gltimo processador.

Como um algoritmo PRAM inicia com um Unico processador, os algoritmos
tém duas fases. Na primeira fase ocorre a ativacdo de um numero suficiente de
processadores e na segunda fase a computacdo é realizada pelos processadores
ativos.

O custo de uma computacdo PRAM é o produto da complexidade de tempo
paralela e o nimero de processadores usadns [27]. Por exemplo, um algoritmo
PRAM que tenha complexidade @&¥log p) usandop processadores tem custo
O(p log p).

Um algoritmo paralelo com custo 6timo € um algoritmo para o qual o custo
estda na mesma classe de complexidade do algoritmo seqgiiencial Bfimo [27]. Um
algoritmo PRAM de custo 6timo € um dos principais candidatos para servir como
base para eficientes algoritmos em computadores paralelos reais.

2.7 Ambiente paralelo em sistemas distribuidos

Em razdo do alto custo de arquiteturas macicamente paralelas, se torna uma al-
ternativa interessante e altamente viavel o uso de sistemas distribuidos para com-
putagdo paralela. A idéia basica é ter um grupo de computadores interligados,
funcionando como os elementos de processamento de uma maquina paralela.
Para a realizacdo da computacao paralela sobre sistemas distribuidos sao uti-
lizados ambientes de troca de mensagens (ou interfaces de troca de mensagens).
Esses ambientes tém sido aperfeicoados nos Ultimos anos para serem utilizados
por uma grande quantidade de equipamentos diferentes, ganhando com isso po-
pularidade e aceitacao, visto que proporcionam o desenvolvimento de aplicacdes
paralelas a um custo relativamente baixo em relacdo as maquinas paralelas [4].
Nos ambientes de troca de mensag®fagsage Passingcada computador é
visto como um processador da arquitetura paralela com sua memoria local, e para
a interacao entre estes computadores é utilizado um método de comunicacao que é
baseado no envio e recebimento de mensagens através da rede, seguindo as regras
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do protocolo de comunicacao da rede.

A comunicagéo é feita basicamente através de rotinas de uma biblioteca de
comunicacéo que atua como uma extensédo das linguagens sequenciais (como C e
Fortran).

O modelo computacional de troca de mensagem néo inclui sintaxe de lingua-
gem e nem de biblioteca e é completamente independente do hardware.

Exemplos de ambientes de passagem de mensagem para redes de computa-
dores heterogéneos s&arallel Virtual Machine(PVM) [4] e Message Passing
Interface(MPI) [16]. Por causa de suas caracteristicas, apresentadas ngSecéo 2.8,
o ambiente MPI foi utilizado neste trabalho.

Ao se realizar a computacao em sistemas distribuidos heterogéneos, pode ocor-
rer varios tipos de incompatibilidades, como por exemplo [4]: arquiteturas, forma-
to de dados, poténcia computacional, carga de trabalho em cada maquina e carga
de trabalho na rede. H4, portanto, a necessidade dos ambientes de passagem de
mensagem tratarem essas diferencas.

Apesar dessas diferencas, a computacdo paralela sobre sistemas distribuidos
heterogéneos oferece varias vantagens, entre elas pode-se citar:

e custo reduzido, pois utiliza hardware ja existente;

e alto desempenho, pois cada tarefa pode ser atribuida para a arquitetura mais
apropriada;

e utilizagcdo de editores e compiladores, entre outros aplicativos, ja disponi-
veis para a arquitetura, que auxiliem no desenvolvimento (existem muitas
versdes gratuitas);

e recurso mais acessivel a maioria dos desenvolvedores de programas parale-
los.

2.8 MPI

MPI é um ambiente de passagem de mensagem desenvolvido para arquiteturas de
memodria distribuida, maquinas paralelas massivas, NO\tsvork of workstati-
ong e redes heterogéneas.

Ele define um conjunto de rotinas que facilitam a comunicac¢éo (troca de dados
e sincronizacdo) entre 0s processos paralelos. Sua biblioteca é portavel para qual-
quer arquitetura, e tem aproximadamente 125 fun¢des para programacao além de
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ferramentas para analise do desempenho da computacao paralela. Sua biblioteca
pode ser usada para programas em C, C++ e Fortran.

O MPI assume a existéncia de comunicacdes confiaveis. Ele ndo € um am-
biente completo para computacdo paralela, pois ndo implementa: I/O paralelo,
depuracéo de programas concorrentes, canais virtuais para comunicagao e outras
caracteristicas proprias de tais ambientes [35].

No ambiente MPI, se os processadores executarem codigos diferentes sobre os
dados esté sendo utilizado o paradigma MPNi¢iple Program Multiple Datd,
por outro lado, quando eles executam o mesmo codigo é utilizado o paradigma
SPMD Simple Program Multiple Dag[35].

Como vantagens da utilizacdo do ambiente MPI na implementacé&o de algorit-
mos paralelos, podem ser citadas dentre outras:

¢ eficiéncia foi cuidadosamente projetado para executar eficientemente em
magquinas heterogéneas;

¢ facil implementacaolinguagem similar a linguagem de algoritmos PRAM,
possuindo muita flexibilidade;

e portabilidade é compativel a sistemas de diferentes arquiteturas;

e padronizacdo especifica somente o funcionamento légico das operacoes,
deixando em aberto a implementacao.

e otimizacdo os desenvolvedores otimizam o c6digo usando caracteristicas
especificas de cada maquina;

e transparéncia permite que um programa seja executado em sistemas hete-
rogéneos sem mudancas significativas;

e seguranca prové uma interface de comunicacgdo confiavel, com isso o de-
senvolvedor ndo precisa se preocupar com falhas na comunicacao;

e escalabilidadesuporta escalabilidade sob diversas formas. O uso de opera-
¢bes de comunicagao coletiva, por exemplo, melhora o alcance dos proces-
SOS.

As principais implementacdes do padrdo MPI séo:

¢ |IBM MPI: Implementacéo IBM para SP e clusters;
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MPICH: Argonne National Laboratory;

e LAM: Ohio Supercomputer Center;

UNIFY: Mississipi State University;
e PMPIO: NASA,;

e CHIMP: Edinburgh Parallel Computing Center.

Para este trabalho foi utilizada a implementagédo LANMdal Area Multicom-
puter). Esta implementacao é portavel a maioria das maquinas UNIX e inclui su-
porte padréo para SUN (SunOS and Solaris), SGI, IRIX, IBM AIX, DEC OSF/1,
HP-UX e Linux.

LAM implementa todo o padrdo MPI-1, e muitas caracteristicas do padrédo
MPI-2. Possui tolerancia a falha, e rapida comunicagdo. Além disso, esta imple-
mentacao também facilita o trabalho dos desenvolvedores de algoritmos paralelos,
pois pode ser instalada em uma maquina sequencial com o sistema operacional
Linux, onde pode ser simulado o funcionamento de algoritmos paralelos. A im-
plementacdo LAM/MPI é gratuita, sob licenga BSD, e esta disponivei’em [16].
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Capitulo 3

Teoria de Conjuntos
Aproximados

3.1 Introducéo

A Teoria de Conjuntos Aproximados, considerada uma extenséo da teoria de con-
juntos, é um modelo matemaético utilizado no tratamento de incerteza e impreciséo,
representacdo de conhecimento e classificacdo aproximada.

A principal vantagem da utilizacdo da TCA é que esta ndo necessita de qual-
guer informacgéo adicional ou preliminar a respeito dos dados, como por exem-
plo, distribuicdo de probabilidade, atribuicdo de crengas, grau de pertinéncia ou
possibilidade. Como aplicacdes dessa teoria em Inteligéncia Atrtificial e Ciéncias
Cognitivas, podem ser citadas:

e representacdo de conhecimenia [38];

e aquisicdo de conhecimento]15];

tratamento de incerteza[33];

descoberta de conhecimento em base de dados [19];

sistemas de suporte a decis&o [1].

Esta teoria tem incentivado pesquisas que buscam o desenvolvimento de siste-
mas légicos e métodos dedutivos para a representacdo, manipulacéo e raciocinio
na presenca de informacgdes incompletas.
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Os conceitos e definicbes apresentados neste capitulo foram em sua maioria
extraidos de[{34], quando isto ndo ocorrer sera citada a referéncia adequada.

3.2 Conceitos basicos

SejaU um conjunto universo, finito e ndo-vazio de objetos. Neste conjlinto
sdo definidos subconjuntos através de uma relacdo de equival&rtiamada de
relac@o de indiscernibilidadeA relacdoR induz uma particdo (e consequiiente-
mente, classificacdo) dos objetosldeObjetos pertencentes a uma mesma classe
de equivaléncia d&, isto €, a uma mesma particdoldenao sao distinguiveis.

Dessa forma um espaco aproximado pode ser definido como um par ordenado
A = (U, R), onde dados, y € U, sexRy entdor ey sdo indiscerniveis em. A
classe de equivaléncia definida poé a mesma que é definida pgrou seja/z|r

= [yr-

As classes de equivaléncia induzidas Roem U sdo denominadanjuntos
elementares Uma particdo dé/ por R, notada potU/R, pode ser vista como
o conjuntoR = U/R = {Ei, Fs, ..., E,}, onde cadak;, com1 < i < n, é
um conjunto elementar dé¢. Assume-se que 0 conjunto vaZicé@ um conjunto
elementar para todo espago aproximadoO espago aproximadd = (U, R)
pode ser alternativamente notado poe (U, R).

SejaE uma classe de equivaléncia ém des(FE) denota adescrigdo desse
conjunto elementarEssa descricao é funcdo do conjunto de atributos que define
R. Dadosz,y € E, ondeFE € um conjunto elementar no espagpneste espaco
néo se consegue distinguidey, poisdes(x) = des(y) = des(E).

Um conjunto definiveém A é qualquer unido finita de conjuntos elementares.
A familia de todos os conjuntos definiveis ehsera denotada pale f(A).

Exemplo: SejaA = (U, R) um espago aproximado, onde = {a,b,c,d,e} e

U/R = {{a7 6}7 {C}v {b’ d}}

Os conjuntos elementares efrs&o:
Ey ={a,e}, By ={c}, E3s={b,d}, E4 = 0.

Os conjuntos definiveis enh sdo:

D, = {a’ 6}, Dy = {C}, D3 = {b7 d}, Dy = ®7 Ds5 = {aab7d7 6}7
D¢ ={a,c,e}, Dy ={b,c,d}, Dg ={a,b,c,d,e} =U.
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3.3 Aproximacdes de um conjunto

Dado um espago aproximadb= (U, R), sejaX C U um subconjunto qualquer
de objetos dé/. Com o objetivo de verificar o quao bekh é representado pelos
conjuntos elementares di séo definidos os seguintes conceitos:

e aproximacéo inferiode X em A, formada pela unido de todos os conjuntos
elementares dd que estdo totalmente contidos €m ou seja, € 0 maior
conjunto definivel emi contido emX:

Aning(X) = {2 € U | [s]n € X}.

e aproximacéao superiode X em A, formada pela unido de todos os conjuntos
elementares dél que possuem intersecgdo ndo-vazia conou seja, € 0
menor conjunto definivel em contendaX:

Ar—sup(X) ={z €U [[z]lr N X # 0}.

Nas notacOes utilizadas neste trabalho, quando o espaco aproximado for co-
nhecido e ndo houver risco de confusdo, a referéncia ao espaco sera abolida. As
aproximac0des superiores e inferiores, por exemplo, podem ser simbolizadas res-
pectivamente comd,, (X ) € A ¢ (X).

Exemplo: Dado o espacgo aproximadb = (U, R), induzido pela relagcdo de in-
discernibilidadeR emU e dadoX um conjunto tal queX C U, como ilustrado
na Figurg3]1. As aproximacdes inferior e superiotXdencontram-se ilustradas
nas Figura§ 3.2 [€3.3, respectivamente.

Exemplo: SejaA = (U, R) um espago aproximado, onde = {a,b,c,d, e} e
U/R = {{a,e},{c},{b,d}}. Dado um conjunto qualqueX = {a,c}, tem-se
gue as aproximacdes desse conjunto séo:

Ainf(X) = {c}, Asup(X) = {a, ¢, e}

Em muitos casos, o conjuntd pode ser uma unido finita de conjuntos ele-
mentares, 0 que caracterizZa como um conjunto definivel em. Isto implica
que:

Agup(X) = Ajnp(X) = X,
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conjunto
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Figura 3.1: Espaco aproximadd = (U, R) e o conjuntaX C U

conjuntod

aproximacdo
if farbar

it
:

Figura 3.2: Aproximagéo inferior deX em A

3.4 Regides de um espaco aproximado

Em um espaco aproximadb= (U, R), com base na classifica¢cdo aproximada de
um conjuntoX C U, é possivel se identificar as seguintes regides:

e regido positivade X em A, formada pela unido de todos os conjuntos ele-
mentares dé&/ contidos integramente elX, ou seja:

posa(X) = Aa—ing(X).

e regido negativade X em A, formada pelos conjuntos elementared/dgue
ndo possuem nenhum elemento &mou seja:

nega(X) =U — Ag—sup(X).

24



L conjuntoX

aproximacio
I S ——— miparior

Figura 3.3: Aproximagé&o superior d& em A

e regido duvidosale X em A, também chamada de fronteira e formada
pelos conjuntos elementares deque pertencem a aproximacao superior
mas ndo pertencem a aproximacao inferior. A pertinéncia de um elemento
dessa regido ao conjunfo é incerta com base apenas nas classes de equi-

valéncia deA. Ou seja:
duva(X) = Ag—sup(X) — Aa—ins(X).

A Figura[34 ilustra as possiveis regides para um conjuntec U em um
espaco aproximadd = (U, R).

r exgi o
B duiv idosa

conjunto X

I regido
- positiva

i Fegido
negativa

Figura 3.4: Regides de um espaco aproximadie= (U, R) para um conjunto{ C U

Exemplo: Considere o espacgo aproximado= (U, R) , ondeU = {a,b,c,d, e}
eU/R = {{a,e},{c},{b,d}}. SejaX = {a,c} um conjunto talX C U. Tem-se
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entdo que:

Ainf(X) = {c}, Asup(X) = {a, c,e}, pos(X) = {c}, neg(X) = {b,d},
duv(X) = {a,e}.

3.5 Igualdade aproximada de conjuntos

Dado um espago aproximadb = (U, R), o conjuntoX C U pode ou néo ter

sua fronteira claramente definida em fun¢éo das descri¢cées dos conjuntos elemen-
tares ded. Dessa forma, conjuntos aproximados sdo considerados conjuntos com
fronteiras nebulosas, ou seja, conjuntos que ndo podem ser caracterizados precisa-
mente utilizando-se do conjunto de atributos disponiveis.

Segundo Pawlak, emi[22], um conjunto aproximadoXe_ U no espaco
aproximadoA = (U, R) € a familia de todos os subconjuntosldgue possuem
a mesma aproximacao inferior e a mesma aproximacao superior com rel&dcéo a
emA.

Estas consideracdes levam ao conceito de igualdade aproximada: dois ou mais
conjuntos sdo aproximadamente iguais se e se somente se possuem a mesma re-
gido positiva, negativa e duvidosa, isto €, definem o mesmo conjunto aproximado.
Formalmente, num espaco aproximadlo= (U, R), comX C U, o conceito de
igualdade aproximada é abordado da seguinte forma:

e X éaproximadamente inf-igual Y, X ~4 Y, se somente sd;, ;(X) =
Ainf(Y);

e X éaproximadamente sup-igualY’, X =, Y, se somente sé,,(X) =
Asup(Y);

e X éaproximadamente igua Y, X ~, Y, se somente sd;,;(X) =
Ainf(Y) e Agp(X) = Agup(Y),0usejaX ~4 Y eX =,Y.

Exemplo: Os conjuntosX, Y C U mostrados na Figuf@a 3.5 sdo aproximadamente
iguais. Nesse espaco aproximado o conjunfoode representar o conjunto.

A partir da abordagem de igualdade aproximada, alguns casos especiais de
conjuntos aproximados podem ser observados:
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conjunto Y
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Figura 3.5: Conjuntos aproximadamente iguais

e conjunto densgseX = U,
e conjunto co-densseX ~ (;

e conjunto disperspse X for ao mesmo tempo denso e co-denso, ou seja,
XEUeX ~0.

Exemplo: Sejad = (U, R) um espago aproximado C U, conforme mostra a
Figura[3.p. Tem-se qu&¥ = U e X ~ (), portantoX é um conjunto disperso.

conjunto
disperso

Figura 3.6: Conjunto disperso

3.6 Medidas da TCA

Algumas medidas sé&o definidas com o propésito de verificar o qudo bem um con-
junto X C U pode ser representado em um espaco aproxiraga U, R):
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medida internade X em A;

Wa—inf(X) =| Aazing(X) | .

medida externae X em A:

wA—sup(X) :| AA—sup(X) | :

qgualidade da aproximacéo inferiate X em A:

wa—ing(X) _ | Aazing(X) |
U | U |

YA—inf (X) =

qualidade da aproximacgédo superide X em A:

Da—an(X) _ | Assun(X) |
U] U]

Ya-sup(X) =

acuracidadede X em A:

_ Ya—inf(X) _ @acing(X) [ Aacing(X) |
'YA—sup(X) wA—sup(X) ‘ AA—sup(X) ‘

wA(X)

A medida de acuracidade indica o quait@ode ser representado einonde
0 <wa(X) < 1. Sewy(X) =1, significa qued g i, (X) = Aa_sup(X), lOgo
X é definivel emA. Sew 4(X) < 1, entdoX é indefinivel emA.

Com o proposito de verificar a pertinéncia de um elemento do univérao
qualquer das regides definidas por um conjukitec U, em [24] é proposta uma
funcao de pertinéncia aproximada pertinéncia de um elemenica um conjunto

X pode ser definida como:
A | [zl X |
r)=—"7"——.

Nesta equacédz]r denota a classe de equivaléncia induzida pela relagdo de
equivalénciak que contém o elementg ou seja, o conjunto elementar ao qual
pertence.

O numero total de objetos ebhque podem, com certeza, ser classificados em
dois subconjuntos disjuntoX’ e U — X, é dado por:

| U —duva(X) |=| U = (Ag—sup(X) = Aa_ing (X)) |
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ou,
U= An—sup(X) = Aa—ing (X)) | .
A partir da consideracao anterior € possivel fornecer uma medida do grau de

certeza na determinacao da pertinéncia de um elemerifondeconjuntoX, cha-
mada ddndice discriminantele A em relagdo &', que é definido como:

_ |U | — | Aa—sup(X) — Ap_ing(X)
| U |

as(X)

Sabendo-se qué < a4(X) < 1, é possivel se classificard@finibilidadede
um conjuntoX C U em um espaco aproximadb= (U, R) como:

e totalmente A-definivebea 4 (X) = 1. Isto ocorre quandel 4 —s,,(X) =
Aa_ing(X), ou seja, a a pertinéncia do conjurXopode ser especificada
pelas descri¢cdes dos conjuntos elementares induzidadg;por

e parcialmente A-definivebe0 < a4(X) < 1. Isto ocorre se e somente se
AA—sup(X) 7£ AA—znf(X) € AA—sup(X) 7é Uou AA—sup(X) 7& (D! ou
seja, nem todos os objetos dgpodem ser classificados com certeza em um
dos conjuntosX ouU — X, uma vez queluv(X) # (. Um conjuntoX
parcialmente A-definivelinda pode ser classificado como:

— externamente A-indefinivede A, (X) # 0 e Ay_sup(X) = U.
O que implica em ser impossivel excluir qualquer element®’ ake
ser também elemento d€, ou seja, todo elemento dé é também
elemento deX;

— internamente A-indefinivese A4_;,1(X) = 0 € Aa_sup(X) # U.
O que implica em ser impossivel garantir a pertinéncia de qualquer
elemento dé/ a X.

e totalmente A-indefinivebea 4 (X) = 0. Isto ocorre se e somente se
Ap_inf(X) =0 e As_op(X) = U, ou seja,X € disperso. Neste caso é
totalmente impossivel a especificagdo da pertinéncia de objetos ao conjunto
X.
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Capitulo 4

Sistemas Baseados em
Conhecimento

4.1 Introducéo

Os Sistemas Baseados em Conhecimento (SBCs) sdo definidos como programas
de computador que resolvem problemas utilizando conhecimento representado ex-
plicitamente e que, ndo fosse essa representacao, exigiriam um especialista huma-
no no dominio do problema para a sua solu¢ao [34]. Dentre as caracteristicas deste
conhecimento pode-se ressaltar que este é volumoso, dindmico, que envolve rela-
cionamento entre objetos e que pode ser representado sob diversas formas [28].

Os SBCs séo muitas vezes referenciados na literatura como Sistemas Especia-
listas (SEs). Contudo os SEs correspondem a uma importante subclasse dos SBCs.
Os SEs sao concebidos para reproduzir o comportamento de especialistas humanos
na resolucdo de problemas do mundo real, mas o dominio destes problemas ¢ alta-
mente restritol]5]. Em outras palavras, um SE pode ser definido como um SBC que
resolve problemas bem especificos do mundo real, problemas esses que requerem
consideravel habilidade, conhecimento e heuristicas para sua resaitigéo [34].

A maior parte dos SBCs se apresentam sob a forma de Sistemas Baseados em
Regras (SBRs) ou Sistemas de Produgéo (SPs). Os SBRs séo todos os sistemas
baseados em regras de producéo (ou regras de decisdo), isto €, pares de expressdes
consistindo em uma condic&o e uma agéo [5]. Dessa forma, esses SBCs utilizam
o formato dessas regras como método de representacdo do conhecimento. Uma
regra de producéo possui a forma “antecedenteonseqiiente”, onde o antecen-
dente da regra corresponde a uma condicao, que se satisfeita leva & acdo expressa
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no consequente da mesma. Uma regra pode ser lida como “se o antecendente é
verdade, logo o conseqiiente também é verdade”.

As principais vantagens dos sistemas de producdo como método de represen-
tacdo de conhecimento sdo: modularidade, uniformidade e naturalidade. As prin-
cipais desvantagens sdo: ineficiéncia em tempo de execucdo e complexidade do
fluxo de controle que leva a solucao dos problemas. Estas vantagens e desvan-
tagens determinam as caracteristicas que devem ter os dominios que se adaptam
ao desenvolvimento de SBCs baseados em sistemas de producéo: ser descrito por
um conhecimento consistindo em um conjunto muito grande de fatos parcialmente
independentes, dispor de métodos de solucao consistindo de a¢bes independentes,
e apresentar uma nitida separagao entre conhecimento eélacao [5].

4.2 Arquitetura Basica

Na Figura[Z]l pode ser visualizada a arquitetura basica de um SBC, sendo que
esta é constituida de trés médulos principais: Base de Conhecimento, Motor de
Inferéncia e Interface com o Usuério.

Base de Motor de Interface com
Conhecimento Inferéncia o Usuario

Figura 4.1: Arquitetura de um Sistema Baseado em Conhecimento

A Interface com o Usuario € o modulo responsavel pela comunicacdo entre o
usuario e o sistema. Ela deve fornecer também justificativas e explica¢cdes referen-
tes as conclusdes obtidas, bem como do raciocinio utilizado [34].

O Motor de Inferéncia é o mecanismo responsavel pelo processamento do co-
nhecimento da Base de Conhecimento, utilizando-se de alguma linha de racioci-
nio. Implementa as estratégias de inferéncia e controle do SBC. Em um SBC que
utiliza regras de producéo como representacdo do conhecimento, o Motor de Infe-
réncia corresponde ao interpretador de regras. E ele que avalia e aplica as regras
guando necessario34].

Em ultimo lugar, a Base de Conhecimento contém o conhecimento especifico
do dominio da aplicac&o. E composto de fatos sobre o dominio, regras que descre-
vem relagbes no dominio e métodos e heuristicas para resolucéo de problemas no
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dominio.

Em seu estado inicial, o conhecimento de um SBR se encontra em um Sistema
de Representacdo de Conhecimento (SRC). Geralmente um SRC corresponde a
uma tabela de dados ou tabela de decisdo, onde cada linha equivale a descri¢éo de
um objeto e cada coluna a um atributo de descri¢cdo ou classificagdo. A [Tapela 4.1
€ um exemplo de uma tabela de decisdo onde o ultimo atributo poderia ser utili-
zado como atributo de classificacdo. Neste exemplo, a partir da especificagdo de
algumas vitaminas, o SBC poderia fornecer ao usuario o(s) alimento(s) onde estas
vitaminas sdo encontradas.

Tabela 4.1: Exemplo de SRC
| vitA | vitB1 | vit B2 ’ vitB5 ‘ vitC ‘ Alimento ‘

S S S S S Agrido
N S N N N Milho

S S S N S Pera

N S S S S Caju

N N N N S Laranja
S S S S S Tomate
S S S S N Cenoura

Um SRC é formalmente definido como a 4-ufla= (U, Q, V, p) [21], onde:

e U: universofinito de S. Os elementos d& sdo chamadosbjetos que
sdo caracterizados por um conjuntoatigbutose seus respectivoslores
Quando SRCs sdo usados no contexto de aquisicdo de conhecimento, os
elementos d& sdo também denominadesemplos

e (): conjunto finito de atributos. Se 0 SRC é expresso como uma tabela de
deciséo, o conjunt@ pode ser expresso comdu {4}, onde o conjunt@’
representa os atributos de descricdo (ou condi¢do) e o atfibafwesenta
o atributo de classificacdo (ou deciséo);

o V= U V, € o conjunto dos valores de atribulg. € chamado ddominio
q€Q
do atributog;

e p: U x(@Q — V éumafuncéo de descricatal quep(z, q) € V, parax € U
eq € Q. Umpar(q,v), ¢ € Q, v € V,, é denominadalescritor em
S. A funcédo de descrigcdo é muitas vezes notadappor) — V, tal que
p2(q) =p(x,q) € Vg €U, q € Q.
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O SBR necessita extrair de um SRC as regras de producdo que constituirdo
a Base de Conhecimento. Este pré-processamento é realizado através de algum
processo de aquisi¢cdo de conhecimento.

4.3 Aquisicdo de Conhecimento

Aquisicdo de conhecimento corresponde ao processo de transferéncia do conhe-
cimento - informacdes e/ou formas de conduc¢éo do raciocinio - do especialista
humano (ou de qualquer outra fonte) a Base de Conhecimento do SBC. Este pro-
cesso é a parte mais dificil no desenvolvimento de SBCs, exigindo um grande
investimento em tempo e esfor¢ol[34].

Além da extracdo do conhecimento necessario, tal cohecimento deve ser tra-
duzido para o esquema formal de representacdo usado pelo SBC e deve ser repeti-
damente refinado, até que o sistema atinja um grau de desempenho proximo ao de
um especialista humano, quando da resolucéo do problema [34]. Segundo Boose,
em [6], os métodos de aquisi¢cdo de conhecimento podem ser classificados como:

e manuais que tipicamente consistem de entrevistas e analise de protocolos;

e baseados em computadoue podem ser divididos em:

— interativos que englobam, principalmente, ferramentas que entrevis-
tam o especialista, que fazem analise textual, que extraem e analisam
conhecimento de miltiplas fontes separadamente e as combinam para
uso;

— baseados em aprendizados quais, via de regra, generalizam situa-
cOes especificas em conceitos.

Como observado por Nicolleti, ernJ20], por ter o conhecimento natureza ine-
rentemente dindmica, o processo de aquisi¢cdo de conhecimento nunca termina.
Para a maioria dos dominios néo existe um estado final de conhecimento comple-
to. Dessa forma, o processo de aquisicdo de conhecimento ndo deve se restringir
apenas a adicdo de novos elementos de conhecimento a Base de Conhecimento,
ele deve viabilizar revisdes, reestruturacdes e reorganizacdes da Base de Conheci-
mento, de maneira a possibilitar mudancas.

Muito embora quase sempre contextualizada como uma das maneiras de au-
tomaticamente adquirir conhecimento para alimentar um SBC, a area de Aprendi-
zado de Maquina (AM) é bem mais ampla, no sentido que a pesquisa em AM se
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dedica também a investigacdo de formas de conducéo do raciocinio humano, de
formas de organizacao do conhecimento existente, de diferentes estratégias de ra-
ciocinio e suas articulacdes, assim como a analise tedrica e a exploracdo do espaco
de possiveis métodos. Além de SBCs, AM ja tem sido utilizada, entre outros, em
sistemas de planejamento, sistema tutores inteligentes, sistemas sensoriais, robds
autdbnomos e descoberta de conhecimento em base de dados [20]. De acordo com
Uchda, emi[34], uma possivel taxonomia para AM seria:

e Aprendizado Simbdlicaquisi¢cao de conceitos expressos em simbolos, atra-
vés de conjuntos de exemplos;

¢ Aprendizado Baseado em Instanamétodos que simplesmente armazenam
as instancias de treinamento;

e Aprendizado Baseado em Algoritmos Genétiapge inclui algoritmos ge-
néticos, que induzem hipéteses descritas usando cadeias de bits, e progra-
magao genética, que induz hipéteses descritas como programas;

e Aprendizado Conexionistdbuscam modelar o processo de funcionamento
dos neurénios e/ou areas do cérebro humano;

¢ Aprendizado Analiticoaprendizado baseado em explicacdes e certas formas
de métodos de aprendizado analdgicos e baseados em casos.

Dentre todos os modelos citados acima, apenas o Aprendizado Analdgico € de
natureza dedutiva, sendo todos os demais indutivos.

Em um Aprendizado Simbdlico, conhecido como aprendizado indutivo base-
ado em exemplos, a partir de um conjunto de exemplos, expressdes para tarefas
classificatérias podem ser aprendidas (induzidas) como, por exemplo, diagnés-
tico de doencas, previsdo meteoroldgica, predicdo do comportamento de novos
compostos quimicos, predicao de propriedades mecéanicas de metais com base em
algumas de suas propriedades quimicas/etc [34].

Um ponto importante na aquisicdo de conhecimento é o tratamento de incoe-
réncias. Dependendo da forma como o conhecimento é adquirido, pode haver erros
de aquisicdo. Estes erros podem resultar da prépria natureza do conhecimento, co-
mo em dados obtidos através de sensores sujeitos a ruido, ou podem ser gerados
pela interface humana existente entre o mundo real e o sistema de representacao.

Técnicas foram desenvolvidas para evitar erros de aquisicdo, como por exem-
plo, a especificacao de regras de aquisicdo em que o tipo de conhecimento esperado
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€ definido. Estas técnicas sdo comuns aos SRCs e aos sistemas de gerenciamento
de bancos de dados.

Por outro lado, uma base de conhecimento pode ser examinada periodicamente
com a finalidade de detectar incoeréncias eventualmente introduzidas no processo
de aquisicdo. Este método é limitado pelo fato de que linguagens de representacao
razoavelmente expressivas ndo contam com procedimentos completos de verifica-
¢do conhecidos. Finalmente, deve-se observar que a adequacao do formalismo de
representacéo ao tipo de conhecimento do mundo real a ser representado é funda-
mental para a eficiéncia do processo de aquisi¢ao [5].

O tratamento de incerteza é uma ativa area de pesquisa de SBCs, pois 0s do-
minios adequados a implementagéo de SBCs se caracterizam exatamente por ndo
serem modelados por nenhuma teoria geral, o que implica descri¢cdes incompletas,
inexatas ou incertas. Diversos métodos foram propostos para tratar este problema,
por exemplo, Método Bayesiano, Fatores de Certeza, Teoria de Dempster-Shafer,
Teoria dos ConjuntoBuzzy Teoria de Probabilidades Subjetivas e Teoria de Possi-
bilidades. De maneira geral, estes métodos atribuem aos fatos e regras uma medida
numeérica que represente de alguma forma a “confianca” do especialista. Os méto-
dos utilizados ndo séo necessariamente coerentes uns com 0s outros e cada método
adapta-se melhor a determinados tipos de probleras [5].

O método baseado na Teoria de Conjuntos Aproximados, por outro lado, além
de ndo necessitar de uma medida nimerica adicional sobre os fatos ou regras, pos-
sui mecanismos para expressao de, entre outros, um tipo fundamental de incerteza:
a indiscernibilidade. A indiscernibilidade surge quando néo é possivel distinguir
objetos de um mesmo conjunto, ou seja, todos objetos de um conjunto parecem
ser o mesmo objeto.

Entre os algoritmos mais conhecidos de aprendizado indutivo podem ser cita-
dos 0 ID3 [26], 0 AQ 18] e 0 CN2]7]. Como foi observado por Pawlak, em [22],

a TCA pode ser utilizada como formalismo para AM, além de ser utilizada no
tratamento de incertezas. Um algoritmo de AM baseado na TCA, conhecido por
RS1, é descrito por Wong ern_[37]. Sob certas condicdes, o algoritmo RS1 pode
ser considerado um caso especial do algoritmo D3 [34].
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Capitulo 5

Algoritmo Sequencial

5.1 Introducéo

Os conceitos da TCA podem ser muito bem utilizados como formalismo para o
estabelecimento de métodos de aprendizado indutivo de maquina. Na literatura
sdo encontrados dois algoritmos de AM que utilizam esta teoria. O primeiro, des-
crito em [23], realiza andlise de dependéncia entre os atributos para a geragao das
regras. O segundo, conhecido como RS [37], é baseado no conceito de indice
discriminante de atributos. Os dois algoritmos possuem algumas semelhancas, en-
tretanto o RS1 possue melhor desempenho que o primeiro algoritmo por evitar
alguns casos de complexidade.

Os dois algoritmos, a partir de uma tabela de decisdo, geram regras de produ-
¢do com a seguinte forma:

(a1 =va1) & (a2 = v42) & ... & (an, = Vapn) = (b= 1yp).

Nesta regra, o simbol& representa o “e” I6gico. Ela pode ser lida como: “se o
atributoa, possue o valor,, € o atributazs; possue valor,., € assim sucessiva-
mente ate:,,, entdo o atributo de decisédgossue valon,”.

As regras de decisdo podem ser consideradas como consistentes ou inconsis-
tentes. Uma regra € qualificada como consistente se ndo existe uma outra regra
com mesmo antecendente. Caso contrdrio, a regra é considerada inconsistente,
pois existe mais de uma regra com mesmo antecendente e, no entanto, com di-
ferentes consequientes. Em outras palavras, existem condicfes iguais levando a
decisdes diferentes.
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Em [34], Uchda apresenta uma versao “melhorada” do algoritmo RS1, deno-
minada RS1+. Esta nova versao do algoritmo RS1 foi utilizada como base para a
criacdo do algoritmo paralelo.

O pseudocédigo dos principais conceitos da TCA e do algoritmo RS1+ séo
descritos em[[34]. Nesta trabalho somente sera descrito o algoritmo RS1 basico
e sua adaptacédo para o algoritmo paralelo. As melhorias introduzidas na versao
RS1+ nao alteram a idéia do algoritmo paralelo, elas apenas adicionam algumas
caracteristicas que melhoram o desempenho do algoritmo.

5.2 Descricao do algoritmo

O algoritmo de aprendizado indutivo de maquina baseado em indice indiscrimi-
nante de atributos, denominado RS1, é descritolem [37]. Para uma dada tabela de
decisaoS = (U,C U {d},V,p), aidéia basica do algoritmo consiste em encontrar
um conjunto minimo de regras de decisdo que sejam capazes de classificar todos
as situacdes descritas nesta tabela.

A seguir sdo descritos os principais passos do algoritmo RS1:

1. calcularClassg(0) = {X1, Xs,..., X, }, a familia de conjuntos elementa-
res do espaco aproximado induzido gék

2. fazerj =1
3. fazetU' =U,C"=C,B=0,X=X;eS8 = (U, CU{d},V,p)

4. calcular o conjunto de indices discriminanfes; (X)|B’ = BU {c},VcU
C'} ems’

5. selecionar o conjunto de atributBs = B U {c} com o maior valor g/ (X)
6. fazerB = B’
7. seAp_in¢(X) =0, ir para o passo 10

8. identificar os conjuntos elementaigs= { F1, Eo, ..., E,} do espago apro-
ximado induzido po3 que estéo contidos eip_;, (X ) = ()
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9.

10.

11.
12.
13.
14.

15.

16.
17.
18.

para cada elementb;, € E, gerar uma regra de decisdo deterministica
(consistente). Considerando gHegpossuim atributos, entdo cada regra tem
aforma(a; = va1) & (a2 = ve2) & ... & (@ = Vam) = (b = wp),
ondeay,as,...,a, € B. Cada elementda; = v,) do antecedente é
construido da seguinte forma;, recebe o nome do k-ésimo atributo Bee

vek recebe o valor atribudo By, por esse atributo. O consequefie= vy)

€ construido de forma semelhanieecebe 0 nome do atributo de decigdo

e vy recebe o valor atribuido &, por esse atributo

fazell! = U' — [(U' — A—sup(X))UAB_inf(X)], X = X —Ap_ins(X)
eS' = (U, CU{d},V,p)

sel/’ = () ir para 0 passo 16
fazerC' =C'— B
seC’ # (), voltar ao passo 4

identificar todos conjuntos elementaieés= {F1, E», ..., E,} do espago
aproximado induzido paB

para cada elementq, € F, gerar uma regra de deciséo ndo-deterministica
(inconsistente) de forma semelhante a descrita no passo 9

fazerj = j+1
sej < n voltar ao passo 3

devolver todas as regras encontradas nos passos 9 e 15

Descricdo do funcionamento do algoritmo R3dicialmente sdo agrupados em
conjuntos (chamados d€;) os objetos que possuem a mesma classificagéo (mes-

mo valor) para o atributo de decisdo. Em seguida, para cada um desses conjuntos

X, o algoritmo procura um conjunto minimo de atributos que sejam suficientes
para classificar o conjuntd; em questao. Para isso o algoritmo inicialmente ve-
rifica se apenas um dos atributos néo € suficiente para classificar o caijunto
em questao (isto significa afirmar, por exemplo, que sempre que o atsilboiko
igual av, o valor do atributo de decis@oé v;). Isto é feito através do calculo
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do indice discriminante para cada um dos atributos. Sendo que este valor indica o
quanto cada atributo melhor classifica o conjulitoem questéo. Se nenhum dos
atributos for capaz de classificar com exatidao o conjunto de objetos em questéo, é
armazenado o atributo que melhor classificaria este conjunto (ou seja, atributo com
maior indice discriminante). No proximo passo o algoritmo verifica se o atributo
armazenado, em conjunto com um dos outros atributos, ndo classificam o conjunto
X;. E assim, sucessivamente, o algoritmo vai adicionando, a cada passo, novos
atributos até encontrar um conjunto de atributos que classificam o codjurto
entdo até acabarem os atributos de descrigcdo. Caso seja encontrado um conjunto
minimo de atributos que classificam o conjunto de objetos em questéo, é gerada
com esses atributos uma regra de deciséo consistente. Caso contrario, quando sao
utilizados todos os atributos de descri¢éo, é gerada uma regra considerada incon-
sistente. Isto ocorre pois existem objetos com mesma descricdo que entretanto
possuem classificagcfes distintas. Dessa forma o algoritmo tenta encontrar regras
de classificagéo para cada um dos conjuXios

No algoritmo RS1+, quando for gerada uma regra consistente € atribuido a
ela um fator de credibilidade 1. Por outro lado, quando a regra gerada for incon-
sistente, o fator de credibilidade dessa regra é determinado através da funcéo de
pertinéncia aproximada.

Para exemplificar o funcionamento do algoritmo RS1, seja dada tabela de de-
cisdoS = (U,CU{0},V,p), ondeU = {ey,e2,...,e5}, C = {a,b,c},d =de
V' conforme mostrado na Tabélal5.1.

Tabela 5.1: Tabela de Decisdo ondeé = {a,b,c} ed =d

L [alblc[d]
€1 0110
€2
€3
€4
€5
€6

R Y e =)
ONONN
P WRRPR
WNRLRNO

A execuc¢do passo a passo do algoritmo RS1 para este exemplo é mostrada a
seqguir:

1. Classs(0) = {{e1, e2}, {es,e5}, {ea}, {es}}
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2.j=1
3.U' = {613 €2, €3, €4, €5, 66}1 C' = {CL, ba C}’ B = @ eX = {61’ 62}
4. Conjuntos elementares:

{a}: E={{e1,ea2},{e3,€4,€5,€6}}
{b}: E= {{61}7 {62763765}7 {64’66}}
{e}: B = {{e1,e2,e3,e4,¢6},{e5}}

A Tabela[5.R exibe o valor do indice discriminante p&ra= {e1, ea2}.

Tabela 5.2: Célculo deass (X) paraX = {e1,e2} e B =)

B U{c} ap (X)

@ | e-gon

R

{c} |2=3%=0,17

5.B' = BU {a}

6.8 = B = {a)

7. Ap_inf(X) = {e1,e2} # 0

8. L =Ap_inf(X) = {e1,e2}
9.(a=0) = (d=0) (consistente)
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10 U/ == {617 €2,€3,€4, €5, 66}_ [({617 €2, €3, €4, €5, 66}_{617 62})U{617 62}] -

0, X ={e1,ea} —{e1,ea} =10

11.U = (), ir para 0 passo 16

16.j=1+1=2

17.5 <n (2 < 4), voltar para 0 passo 3

3.U' ={e1,eq,e3,e4,€5,¢5}, C' ={a,b,c},B=0eX = {es,e5}
4. Conjuntos elementares:

{a}: E = {{e1,e2},{e3,€4,€5,¢66}}
{6} B = {{e1},{e2,e3,e5}, {es, et}
{c}: E ={{e1,e2,e3,e4,e6},{e5}}

A Tabela[5.3 exibe o valor do indice discriminante para- {es, e5}.

Tabela 5.3: Célculo dea g/ (X) paraX = {es,es} e B =10

BU{C} CL’B/(X)

{a} |%t=2=0,34

{o} | FP=§=05

{c} |%2=¢=0,17

5.8 = BU{b}
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6. B = B' = {b}
7. Ap_ins(X) =0, ir para o passo 10

10 U/ = {61762763764765766} - [({61762763764765766} - {62763765}) U ®] =
{e2,e3,e5}, X = {ez,e5} — 0 = {e3,e5}

11.U # 0
12.C" ={a,b,c} — {b} ={a,c}
13.C’ # ), voltar para o passo 4

4. Conjuntos elementares:

{b,a}: E = {{ea},{e3,e5}}
{b,c}: E = {{ea,e3},{es}}

A Tabela[5.4 exibe o valor do indice discriminante p&ra= {es, e5}.

Tabela 5.4: Célculo dexp/ (X)) paraX = {es,es} e B = {b}

BU{c} ap (X)

3-0 _ 3 _
{baa} _3_1

{bye} | 332 =

5.B'=BU{a} ={b,a}
6. B =B = {b,a}
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7. Ap_inf(X) = {es,e5} #
8. F = AB_an(X) == {63,65}
9.b=2)& (a=1) = (d=2) (consistente)

10.U' = {eg,e3,e5} — [({e2, e3,e5} — {es,e5}) U{es,e5}] =0, X = {es,e5} —
{63,65} == (Z)

11.U = (), ir para 0 passo 16

16.j=2+1=3

17.j < n (3 < 4), voltar para o passo 3

3.U' ={e1,e9,€e3,e4,€5,e5}, C' ={a,b,c},B=0eX = {e4}
4. Conjuntos elementares:

{a}: E = {{e1,e2},{es, €4, €5, €6} }

{b}: B = {{e1},{e2,e3,e5},{e, €6} }

{C}: E = {{61762763764766}7 {65}}
A Tabela[5.b exibe o valor do indice discriminante para= {e4}.
5.B' = BU{b}
6. B =B ={b}

7. Ap_inf(X) =0, ir para o passo 10

10 U/ - {61762763764765766} - [({61762763764765766} - {64766}) U 0] -

{es e6t, X = {es} — 0 = {ea}

11.U # 0
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Tabela 5.5: Calculo deap: (X) paraX = {es} eB =0

Bu{c} ap (X)

W~

{a} |&2=220,34

m‘

7
no

{b} =420,67

m‘

7
at

{c} =120,17

@’

12.C" ={a,b,c} — {b} ={a,c}
13.C" # (), voltar para o passo 4

4. Conjuntos elementares:

{b,a}: E = {{es, e6}}
{b,c}: E = {{eq, e6}}

A Tabela[5.p exibe o valor do indice discriminante p&ra= {e4}.
5.B'=BU{a} ={b,a}

6. B =B = {b,a}

7. Ap_ins(X) =0, ir para o passo 10

10.U’ = {es, e6} — [({e4, e} — {ea, e6}) U] = {eq, 6}, X = {es} — 0 = {e4}

11.U £ 0
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Tabela 5.6: Célculo deas: (X) paraX = {es} € B = {b}

Bu{c} ap(X)

[\

{b,a} | 2% :g:()

N‘

2—2 0
{b7 C} =935 = 0

N‘

12.C" ={a,c} — {b,a} = {c}
13.C" # (), voltar para o passo 4

4. Conjuntos elementares:

{b,a,c}: E = {{eq,e6}}

A Tabelg[5.]7 exibe o valor do indice discriminante p&ra= {e,}.

Tabela 5.7: Célculo deap/ (X) paraX = {es} € B = {b,a,c}

BU{C} OtB/(X)

[\V]

{b,a,c} 2=

.
I
[\l fe)
I
[en}

5.B'=BU{c} ={b,a,c}
6. B=DB' = {b,a,c}
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7. Ap_ins(X) = 0, ir para o passo 10

10.U' = {es,e6} — [({ea,e6} —{ea,e6}) UD] = {ea,e6}, X = {ea} —0 = {ea}
11.U #0

12.C" ={c} — {b,a,c} =10

13.C" =1

14. E = {e4}

15.(b=0)& (a=1) & (c=1) = (d = 1) (inconsistente)
16.j=3+1=4

17.j < n (4 < 4), voltar para o passo 3

3.U' = {e1,e2,e3,e4,65,¢6}, C" = {a,b,c}, B=0eX = {es}
4. Conjuntos elementares:

{CL}: FE = {{61762}7 {63764765766}}

{b}: E = {{e1}, {e2, e3,e5}, {ea, €6} }

{C}: E= {{61762,63764766}’ {65}}
A Tabela[5.B exibe o valor do indice discriminante para- {eg}.
5.B'=BU{b}
6. B =B ={b}

7. Ap_ins(X) = 0, ir para o passo 10

10 U/ = {61762763564565766} - [({61562563764)65)66} - {64766}) U @] =

{ea e}, X = {es} — 0 = {es}
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Tabela 5.8: Célculo deap: (X) paraX = {es} e B =10

BuU{c} ap(X)

W~

{a} |&2=22>0,34

0‘

7
no

{b} = 220,67

0‘

7
ot

{c} =420,17

®’

11.U #0
12.C" ={a,b,c} — {b} = {a,c}
13.C" # (), voltar para o passo 4

4. Conjuntos elementares:

{b,a}: E = {{es, e6}}
{b,c}: E = {{es, e6}}

A Tabela[5.p exibe o valor do indice discriminante p&ra= {es}.
5.B'=BU{a} = {b,a}

6. B=B'={b,a}

7. Ap_inf(X) =0, ir para o passo 10

10.U" = {eq, e6} — [({eas e6t — {ea, e6}) UD] = {eq,e6}, X = {eg} — 0 = {eg}
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Tabela 5.9: Calculo dea g/ (X) paraX = {es} € B = {b}

Bu{c} ap (X)

{bv a} % =

[N][e)
Il
)

{ba C} % =

[][e)
I
)

11.U #0

12.C" ={a,c} — {b,a} = {c}

13.C’ # ), voltar para o passo 4

4. Conjuntos elementares:
{b,a,c}: E = {{eq,e5}}

A Tabela[5.70 exibe o valor do indice discriminante p&ra- {eg}.

Tabela 5.10: Calculo dex g/ (X) paraX = {es} e B = {b,a}

BU{C} aB/(X)

e} | 32 =9 =0
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5.B"=BU{c} ={b,a,c}

6. B =B ={b,a,c}

7. Ap_ins(X) =0, ir para o passo 10

10.U" = {es, e6} — [({ea, €6} — {ea, e6}) U] = {es, e6}, X = {eg} — 0 = {eg}
11.U # 0

12.C" = {c} — {b,a,c} =0

13.C" =10

14. E = {eg}

15.(b=0)& (a=1) & (c=1) = (d = 3) (inconsistente)
16.j=4+1=5

17.5>n (5 >4)

18. Regras geradas pelo algoritmo RS1:

a=0) = (d=0)(consistente)

(
o (b=2)& (a=1) = (d=2)(consistente)
o (b=0)&(a=1)&(c=1) = (d=1) (inconsistente)
e (b=0)& (a=1)& (¢=1) = (d=3) (inconsistente)

Conforme pdde ser observado no exemplo anterior, durante a geracao das re-
gras o algoritmo RS1 permite ordenar os elementos do antecedente da regra de
acordo com o valor do indice discriminante. Com isso os atributos que forem mais
significativos para a determinac&o da classificacdo serédo checados primeiro.

No algoritmo RS1+ cada regra consistente gerada possue um fator de credibi-
lidade igual a 1. Ja o fator de credibilidade das regras inconsistentes é dado pela
funcdo de pertinéncia aproximada. No exemplo anterior, as regras inconsistentes
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geradas receberiam um fator de credibilidade igual a 0,5. Sendo este fator de cre-
dibilidade de regras um importante mecanismo de avaliacdo das regras produzidas.

Na geracgdo de regras inconsistentes, conforme observado no exemplo anterior,
o algoritmo continua adicionando atributos ao conjuBtp mesmo quando nao
ocorre uma maior discriminagéo do conjuiifo Em outras palavras, o algoritmo
continua adicionando atributos mesmo quando o conjuht@io sofre mais re-
ducdo. Quando é encontrado um indice discriminante igual a 0 significa que ndo
existe mais nenhum atributo que poderia discenir entre as regras em questao (por
serem inconsistentes). No algoritmo RS1+, quando n&o ocorre uma reducao no
conjuntoU, o algoritmo automaticamente classifica e gera a regra como inconsis-
tente. Dessa forma o algoritmo néo realiza passos desnecessarios, o que melhora
o desempenho do algoritmo.

Na execucado do algoritmo muitas vezes as regras consistentes podem ser ge-
radas com atributos desnecessérios. Por esta razdo, foi introduzido no algoritmo
RS1+, no passo 9, um método para simplificacdo dessas regras. Isto é feito da
seguinte forma: para todo elemerftg. = v,;) do antecedente da regra, deve-se
verificar se sua eliminagdo ndo aumenta o nimero de regras inconsistentes. Caso
isto ndo ocorra, entdo deve-se elimifay = v,;) do antecedente e continuar o
processo de eliminacéo de atributos desnecessarios.

O pseudocddigo do algoritmo RS1+ e maiores detalhes destas melhorias suge-
ridas por Uchda podem ser encontrados em [34].

51



52



Capitulo 6

Algoritmo Paralelo

6.1 Introducao

Como j& observado por Uchba, eml[34], o processo de geracgéo de regras do algo-
ritmo RS1 é facilmente paralelizavel. Isto se deve ao fato de ser possivel se fazer
chamadas independentes para cada elemenid«de(d), onded corresponde ao
atributo de deciséo.

Em uma analise do algoritmo é possivel perceber que este € o ponto mais cri-
tico do problema de geracéo de regras. O algoritmo comeca sua execucao gerando
as regras para o primeiro conjunto @éuss(d). ApOs isso o algoritmo reinicia
0 Mesmo processo para o proximo conjunt@idess(d), e assim sucessivamente
para todos os conjuntos. Dessa forma, cada conjuntddes(J) pode ser atribui-
do a um processador diferente. Todos os processadores irdo executar simultanea-
mente 0s mesmos passos sobre um conjunto difereriéda(d), produzindo as
regras em um tempo bem menor.

A geracéo de regras de decisdo a partir de uma tabela de decisdo é um problema
consideraddNP-Hard conforme descrito em-[36].

6.2 Descricao do algoritmo

O algoritmo paralelo criado neste trabalho sera denominado PR&dat el RS1+),

por ser este baseado no algoritmo RS1+. Para uma dada tabela de deeiséo
(U,CU{d},V,p), aseguir sdo descritos os principais passos do algoritmo parale-
lo PRS1+:
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CalcularClasss(0) = {X1, Xo,..., X}, afamilia de conjuntos elementares do
espacgo aproximado induzido pés}. SendoClass,(6) = {X1, Xo, ..., Xpn},
ondel < n < m et igual ao nUmero maximo de processadores, tem-se que
Classg(0) = U Classy(9).

1<w<t

Para todaP;, ondel < k < ¢, faca

1. fazerj =1

2. fazerU' = U,C" =C,B=0,5 = (U',CU{§},V,p) e
X = Xj;,ondeX; € Class,(9)

3. calcular o conjunto de indices discriminanfess (X)|B’ =
BuU{c},YVeUC'} emS’

4. selecionar o conjunto de atribut® = B U {¢} com o maior

valorap/(X)

5. fazerB = B’

6. seAp_inf(X) =0, ir para o passo 9

7. identificar os conjuntos elementa®@s= {F1, Es, ..., E,} do
espaco aproximado induzido p#& que estdo contidos em
Ap_ing(X) =10

8. para cada elementb, € FE, gerar uma regra de decisdo de-
terministica (consistente). Considerando @i@ossuim atri-
butos, entdo cada regra tem a forfaa = v,1) & (a2 =
Va2) & ... & (@ = vam) = (b = vp), ONdeay, asg, ..., an €
B. Cada element@a;, = v,;) do antecedente é construido da
seguinte forma:a, recebe o nome do k-ésimo atributo e
e v,k recebe o valor atribuido &, por esse atributo. O con-
sequentégb = v) € construido de forma semelhanteecebe o
nome do atributo de decisae v;, recebe o valor atribuido &),
por esse atributo

9. fazerU’ = U’ — (U’ — Ap—sup(X)) U Ap_ins(X)], X =
X —Ap_inf(X)eS = (U, CU{d},V.,p)

10. selU’ = () ir para o passo 15

54



11. fazerC' =C' — B
12. seC’ # (), voltar ao passo 3

13. identificar todos conjuntos elementafés= {E1, Es, ..., E,}
do espaco aproximado induzido pBr

14. para cada elementg, < F, gerar uma regra de decisdo néo-
deterministica (inconsistente) de forma semelhante a descrita no
passo 8

15. fazerj =j+1
16. sej < n voltar ao passo 2

Fim do para

Devolver todas as regras encontradas nos passos 8 e 14

6.3 Implementacao do algoritmo

O trabalho foi implementado no ambiente LAM/MPI utilizando-se a linguagem
C++, estando disponivel para o sistema operacional Linux.

Foi utilizado na implementacao o paradigma mestre/escravo, onde um proces-
sador (chamado de mestre) é o responsavel por calcular o coljiumes(d) e
distribuir seus elementos e outros dados necessarios para 0s outros processadores
(chamados de escravos). Cada escravo por sua vez gera suas regras de decisdo a
partir de seu conjunt@lass,,(d) local e as retorna para o mestre.

O liguagem MPI é bastante simples, sendo que com apenas algumas funcdes
bésicas é possivel escrever um vasto numero de programas paralelos. No desen-
volvimento do algoritmo PRS1+ foram utilizadas basicamente as funcoes:

e MPI::Init: para inicializacdo de processos;
e MPI::Finalize: para finalizacdo de processos;
e MPI::Get_rank usada na identificacdo do processo;

e MPI::Get_size que retorna o niumero de processos que foram inicializados;
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e MPI::Send para envio de mensagens na comunica¢ao entre dois processos;

e MPI::Recv para recebimento de mensagens na comunicac¢ao entre dois pro-
CEessos;

e MPI::Bcast parabroadcast(difusdo) de mensagens, ou seja, para o0 envio
de mensagens para todos os processadores;

e MPI::Pack: utilizada no empacotamento de dados no envio de mensagens;

e MPI::Unpack para desempacotamento de dados no recebimento de mensa-
gens empacotadas.

Além dessas, existem varias funcfes avancadas que podem ser utilizadas, quan-
do for necessério, na criagdo de programas paralelos em MPI. Dentre estas
destacam-se as funcOetP|::Scattere MPI::Gather, que séo utilizadas na distri-
buicéo e coleta de dados entre os processadores. A flielicScatterpode ser
utilizada, por exemplo, para distribuir uma base de dados existente em um proces-
sador entre todos processadores de um grupo. A fuk¢daGather, por outro
lado, pode ser utilizada para coletar e agrupar dados distribuidos entre processa-
dores de um grupo em um Unico processador.

6.4 Andalise de Desempenho

A andlise de desempenho do algoritmo PRS1+ foi feita a partir dos resultados
encontrados na realizacdo de alguns testes executados sobre o ambiente MPI. Os
testes foram realizados na rede de computadores do Departamento de Ciéncia da
Computacéo da Universidade Federal de Lavras (UFLA - MG). Foram utilizados

17 computadores heterogéneos para o0s testes, 0s quais possuem a seguinte descri-
céo:

e 7 computadores Celeron 300 MHz, 128 Mb RAM, 7 Gb HD;

e 10 computadores Pentium 500 MHz, 128 Mb RAM, 4 Gb HD, com placa
de redeon-board

Nos testes foram usados dois arquivos de dados de dominio publico, dispo-
niveis em um respositorio de bases de dados para aprendizado de maquina [17].
Segue abaixo a descricdo de cada um desses arquivos:
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e Mushroom consiste de um conjunto de dados com descric@es hipotéticas
de 23 espécies de cogumelos das famiNgaricuse Lepiota A descricdo
de cada instancia utiliza-se de 22 atributos de descri¢cao, podendo os cogu-
melos serem classificados em duas classes: “coméstivel” ou “venenoso”.
Foram utilizados nos testes um conjunto de 5.936 elementos, sendo que o
conjunto original possui 8.124 elementos. Este subconjunto de elementos
foi escolhido pois os elementos restantes possuem atributos com valores nu-
los, que nédo sao suportados pelo algoritmo e que podem ser tratados através
de pré-processamento;

e Letter-recognition consiste de um banco de dados real para reconhecimen-
to de caracteres pacanners Os 20.000 elementos dessa base de dados
sdo descritos através de 16 atributos, e podem ser classificados em uma das
26 letras do alfabeto. Na geracdo dessa base de dados foram utilizados 20
diferentes estilos de fontes.

6.5 Resultado dos testes

Neste trabalho ndo serdo analisadas as regras geradas nos testes, pois em [34] ja
encontram-se avaliadas as regras produzidas pelo algoritmo RS1+. As regras gera-
das pelo algoritmo PRS1+ foram aferidas com o resultado encontrado pelo algorit-
mo RS1+, sendo que neste trabalho o interesse recai somente sobre o desempenho
do algoritmo paralelo PRS1+.

Para a analise de desempenho inicialmente foi executado o algoritmo seqtienci-
al RS1+ em uma das maquinas do ambiente MPI. A Tdbgla 6.1 mostra o resultado
alcancado por este algoritmo.

Tabela 6.1: Resultado da execuc¢éo do algoritmo RS1+

Base de Dados | Regras Geradab Tempo (segundos)
Mushroom 6 41
Letter — Recognition 8161 1131

O primeiro teste do algoritmo PRS1+ foi executado utilizando-se 1 processa-
dor e a cada novo teste foi dobrado o nimero de processadores até ter sido atingido
0 maximo de 16 processadores. Além disso, cada teste possuia um processador
adicional que correspondia ao processador mestre.
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A Tabela[6.R e Figurd 8.1 exibem os resultados encontrados para a base de
dadosMushroom

Tabela 6.2: Resultado da execucéo do algoritmo PRS1+ para a base deMadbsom

| Namero de ProcessadoresRegras Geradas Tempo (segundos)

1 6 204
2 6 198
4 6 199
8 6 200
16 6 202

o 0.25

-g u_zu ——

3 /l

9 0.15

n /

g 0.10

E

m .05

3

0

i 2 4 8 16
M? de Processadores

Figura 6.1: Scaled Speedwglcancado para a base de daltasshroom

O maximo Speeduplo algoritmo paralelo para a base de daltshroom
foi alcancado com 2 processadores. Entretanto, em todos os testes o algoritmo
sequencial foi mais rapido que o algoritmo paralelo. Isso ocorreu por causa da
baseMushroomser “pequena”, o que faz com que o algoritmo paralelo ndo seja
viavel neste caso.

Nos testes com a base de datihsshroom pode-se observar que ocorreu que-
da de desempenho do algoritmo paralelo apds 2 processadores. A base de dados
Mushroompossui apenas duas possiveis classificacfes: “comestivel” ou “vene-
noso”, ou seja, 0 conjunt@'lassg(d) para esta base possui apenas dois subcon-
juntos. No algoritmo paralelo estes dois subconjuntos séo distribuidos para no
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maximo dois processadores. Isto significa que o acréscimo de mais processadores
diminui a eficiéncia do algoritmo paralelo, sendo isto justificado pelas razdes que
causam queda depeedupcomo discutido na Secao R.5. Quando sédo utilizados
mais do que 2 processadores, tem-se que apenas 2 processadores estao realmente
executando a computagcdo. Com isso mais tempo é adicionado para se inicializar e
finalizar os processos nos processadores 0ciosos, além da comunicacdo necessaria
para sincronizagdo desses processos.

Na Tabeld 6]3 e Figuria .2 podem ser visualizados os resultados obtidos nos
testes para a base de datlester-Recognition

Tabela 6.3: Resultado da execucao do algoritmo PRS1+ para a base deldz=tiysRecognition

| Nimero de Processador¢sRegras Geradab Tempo (segundos)

1 8161 4147
2 8161 2096
4 8161 1181
8 8161 692
16 8161 615
2.0
--"".-"
A
1.5 V4

+

=gl

AT

1 2 4 8 16
MN® de Processadores

o
i

Scaled Speedup
==
o

=
&

Figura 6.2: Scaled Speedwglcancado para a base de datetier-Recognition

O maximoSpeedujpara a basketter-Recognitionfoi alcangado utilizando-se
0 nimero maximo de processadores. Contudo pode-se perceber que o desempenho
do algoritmo paralelo comec¢ou a diminuir ao se utilizar 16 processadores. Até 08
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processadores, enquanto o nimero de processadores era aumentado a uma taxa de
2, o tempo de execuc¢do era reduzido a uma taxa superior a 1,7. Apés isso, o tempo
de execucao do algoritmo paralelo foi reduzido a uma taxa de aproximadamente
1,125. Isso ocorre devido ao aumento excessivo de comunicagao entre 0os proces-
sadores, 0 que compromete o tempo total de execuc¢éo do algoritmo paralelo, como
discutido na Secdo 2.5.
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Capitulo 7

Conclusoes

A Teoria de Conjuntos Aproximados é um poderoso formalismo matematico pa-
ra tratamento da indiscernibilidade. Ela supera outros métodos de tratamento de
incerteza por ndo necessitar de nenhuma informagéo adicional dos dados.

O algoritmo PRS1+ se mostrou bastante eficiente na geracéo de regras de pro-
ducéo a partir de uma tabela de decisdo. Entretanto para o bom desempenho dos
métodos baseados em TCA € necessario que os dados da tabela de decisdo ndo
sejam muito dispersos. Caso os dados de origem sejam muito distintos entre si, 0
método de aprendizado de maquina nado tera bom desempenho pois seu mecanis-
mo de funcionamento baseia-se na semelhanca entre objetos. Em seu pior caso o
algoritmo ira gerar uma regra de producgdo para cada objeto da tabela de deciséo.
O algoritmo se comportara assim por nao conseguir agrupar objetos com valores
de atributos semelhantes.

Como a geracédo de regras a partir de uma tabela de decisdo € um problema
consideraddNP-Hard, nado é viavel a utilizacao do algoritmo paralelo PRS1+ em
problemas com pequenas bases de dados, pois seu desempenho pode se tornar
inferior ao desempenho do algoritmo seqiiencial. O algoritmo paralelo obteve um
execelente ganho ao ser utilizado em um problema com base de dados possuindo
20.000 elementos. Por outro lado, para um problema com base de dados com
5.936 elementos, o algoritmo sequiencial se mostrou mais rapido. O resultado
desses testes sdo descritos na SEC80 6.5 .

E aconselhavel que o nimero de processadores utilizados na execucéo do al-
goritmo seja menor ou igual ao niumero de classificacdes da base de dados, para
gue o algoritmo néo tenha seu desempenho comprometido. Ao se utilizar mui-
tos processadores em maquina paralela sobre ambientes distribuidos também pode
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ocorrer queda d8peeduppor causa da quantidade excessiva de comunica¢ao entre
as maguinas.

O ambiente MPI rodando sobre uma rede heterogénea de computadores teve
resultados satisfatorios na execugéo de algoritmos paralelos. A linguagem MPI é
bastante simples e pode ser utilizada em conjunto com as linguagens C, C++ e For-
tran. Algoritmos PRAM séo facilmente implementados utilizando-se a linguagem
MPI.

Como trabalhos futuros sugere-se:

e fazer uma analise de complexidade do algoritmo PRS1+ através de analise
estatistica da distribuicdo dos dados, pois 0 algoritmo possui comportamento
dependente da natureza dos dados;

e utilizar fun¢cdes mais avancadas da linguagem MPI na implementacdo do
algoritmo PRS1+ como as funcokdl::Scattere MPI::Gather citadas na
Secag 615, o que teoricamente poderia melhorar o desempenho do algoritmo;

e implementar do algoritmo PRS1+ utilizando-se outras liguagens paralelas
para ambientes distribuidos, principalmente linguagens que aceitem a trans-
feréncia de objetos na comunicagdo entre processos, 0 que teoricamente
também poderia melhorar o desempenho do algoritmo;

e paralelizar outros pontos criticos do algoritmo RS1+, como por exemplo, a
geracao dos conjuntos elementares do espac¢o aproximado.
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