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Resumo

A Teoriade Conjuntos Aproximadbs (TCA), tem sido utilizadaem
varias areasde pesqusa, principalmerte naquelasrelacionadascom
representa@o de corhecimeno e aprerdizac de maquira. Estetra-
balho tem por objetivo investigara possibilidade do uso do forma-
lismo de funces apro¥madas(umaextensdodos conitos basios
daTCA aoconcéto de funcbes)parao desavolvimento de métods
de Aprendzado Indutivo de Maquina, e apresenta umashel deum
sistamaespecialida.
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Capitulo 1

Intr oducao

Uma dasmaisimportantesareasde atuagdoda InteligénciaArtificial é o deen-
volvimentode SistemasBaseads em Conhecinento(SBCs),sendoque estes se
apresatam principalmene soba forma de Sistemasspecialstas(SEs). Paraal-
gunsautaes,inclusive, SBCse SEsrepresenamo mesmatipo de software

Em linha gerais SBCsséaodefinidos comoprogramasde computalor quere-
solvem probdemasutilizando conhecimenb representdo explicitamentee que,
nao fosseessarepresentgdo, exigiriam um espeialista humanono dominio do
problemaparaa suasoluco.

Sobesteponto de vista, SBCs devem sercapaesde represenér, manipuar
e comuricar informacdes.E fato que tais sistema devem estarpreparade para
modelare tratar informacdescorsideralasimperfeitas. Muitas vezes,o que se
cornvenciora chamarde informagfesimperfdtas abrang informacdedmpredsas,
incorsistentes,pardalmenteignoradase mesmoincomplketas.Comoaponadoem
[Bonissme (1991)],

apresecadaincerezaemSBCspocde seoriginarde variasfontes: da
confiablidade pardal que setem nainformacé&o,daimprecséoine-
rentedalinguagemderepreentac® naqud ainformagaoé expressa,
dandocompldezadainformagdoe daagregacdo/amarizaéodain-
formag@® queprovém de mdltiplas fontes.

Obsene que os problemasreladonads com incerteza aconecemem todo
SBC E apssarde muitasvezeso tratamentode incertezaserrealizadosemnerhu-
mafundamentago tedrica, existem varios formaismosdisponiveis, permitindo a
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obtencaoderesutadas melhorese maisseguros. Dentreasvariastécnicasexisten-
tesparao tratamemo deincertezaemrepresentgdode corhecimerto, bemcomo
paradesobeta de corhecimenio, podem sercitadas:

e TeoriadeConjurtosAproximados(TCA) [Pawlak (1982)], [Pawlak (1991)],
[Nicoletti & Uch6a(1997)], [Uch6a(1998)];

e Teoriade ConjunbsFuzzy(TCF)[Zadeh(1965)], [Klir & Yuan(1995)];
e Teoriade DempstetShafer (TDS) [Shafer(1976)], [Uchbaet alii(1997);

e Reded\euras Artificiais (RNAs) [McCulloch & Pitts (1943)],
[Fausett(1993)].

A Teoriade Conjurtos Aproximados(TCA) foi propostaem[Pawlak (1982)],
comoum novo modelo matematio pararepresenacaodo conhecimeno, trata-
mento de incerteza e classficacdoaproxmada. Devido a estascaraceristicas,
tem-seutilizadoestateolia emInteligénca Artificial, especalmentenasarea de:

e aprendzadode maquira,;

e aquistadodecontecimenb;

e raciodonioindutivo;

e desctertade conheimentoembasede dads.

Em[Uchda(1998)] pode serverificadoquea TCA podeserutilizadacomsucese
paraaimplemenacadode métods derepresentgdode corhecimeno incerto, bem
comoum formalismosubsdiand apremizach de maquia.

Estetrabalhotemcomoobijetivo propa o desawvolvimentodeumalgoritmode
aprendizado indutivo demaquinabas@doemfuncdesaproxmadagumaextens@®
dosconceitosbasiosdaTCA aoconceitodefungdes)e o desrnvolvimento deuma
shel paraum sistanaesyecialiga queutili ze estealgaritmo.

O trabdho estaorgarizadodaseguinte forma: no Capitulo2 sdoapregntads
SistemaBaseades em Conhedmento(SBCs),eviderciancb a areade Aprendiza-
do de Maquina (AM), comoumadasmaneiasderealzar Aquisicdode Conhe¢-
mentoparaa constucaoda Basede Conhecimentoem SBCs. No Capituo 3 sdo
apresentalosos principais con@itosda TCA e descitasasmedidasnaisrelevan-
tesproposta nateoria. O Capitulo4 demonsta a extensdodos coneitosbasims
da TCA aosconeitosde relag@o e fungéo apraximada,que serdoutilizadosco-
mo sulsidio para o desnvolvimento de um algoiitmo de aprendizado de maquira

2



basedonesgsconceitos No Capitulo5 é propcstoo desawvolvimentodo algarit-
mo de aprerizac indutivo derominadolmurf - Learning Machine usingROugh
Functiors, o qual se fundamentana extensdodos concetos da TCA ao conceto
de funcdes. O Capitub 6 apresentaumashdl de um sistena espeialista deen-
volvida paraestealgaritmo. No Capitdo 7 € apresatadocondusdes e possieis
melhorias parao algaritmo Imurf. O Apéndce A apregntao pseuwocdligo dos
algoritmosdesewolvidos.






Capitulo 2

SistemasBaseado®m
Conhecimento

2.1 Intr oducéao

Umadasmais proemirentesareasem Inteligénda Artificial € a de Sistema®a-
seads em Conheimento(SBCs),ou umade suasprincipais formas,os Sistemas
Especiaktas(SESs).

O objetivo dese capituo (baseadono capiulo 2 de [Uch6a (1998]) é apre-
sentaros principais comporentesnecesariosa constucaode SBCse introduzir o
conceéto de Aprendzadoe Maquinacomoum métodode Aquisi¢éo de Conhei-
mentoparaa congdrucdodaBasede Conheémentodo SBC

2.2 SistemasBaseaosem Conhecimento

SBGs saodefinidos formalmentecomo programasde compuador que resovem

problemasutilizandoconheimentorepresentad explicitamerte e que naofosse
essaepresentgao,exigiriam umespealistahumananodomirio do problemapa-

raasuasolug@o. Conhe@mentoe processode resolicdode prodemasséoponos
criticos e esseniais durante o desawvolvimentode um SBC. A arquieturabasica
deum SBCpodeservisudizadanaFigura2.1.



Base de Motor de Interface
Conhecimento Inferéncia com o Usuario

Usuério

Shell

Figura 2.1: Arquiteturabasicadeum SBC

Um SBC possli, entaq trésmodulcs principais, a sabe:

1. Basede Conhecimentos(BC): contém o corhecimeno especificodo do-
minio da aplicacdo. E composb de fatos soble o dominiq regrasque des-
crevemrelagdesno domino e métode e heursticaspararesdugédode pro-
blemasno domino.

2. Motor delnferéncia (MI): mecanisnorespamsael peloprocessameio do
conheimentoda BC, utilizandose de algumalinha de raciocinio. Imple-
mentaas estiatégia de inferéncia e cortrole do SBC. Quana o corheci-
mentodo SBC estaexpresocomoregras, asestrat§iasde controle empre-
gadaspelo Ml normamentesdoenadeameto paratras (backward chai-
ning) ou encadeameto para frente (forward chaining). Quandoo M| usa
a estiatégiade encacdamentgaratras,umalista de hipotesesé pegjuisad
procuandoreurir evidénciasparaviabilizar a conclusaodavalidadede al-
gumag(s)dela(s). Estaestraégiacorrespona a pelgunta: E possivel provar
ashipétesesa parir dosdada dispmiveis? Sea estrdégiade contrde for
encagamentgarafrente o Ml parte dosdadose, combasenasregrasde
conheimentq deduzoutras asse¢desproaurand chegar a solugdodo pro-
blema. Essaestraégiacorrespona a peigunta: O queé possvel corcluir a
partir dosdadcs disponiveis?

3. Interfacecomo Usuario (IU): médulo respaséel pelacomuricacéoentre
0 usuaio e o sistema.Deve fornecer também justificativase explicagbes
refereriesascondusodes obtidasnaBC, bemcomodo raciocinio utilizado.

Sistemag£specalistas (SEs)condituem umaimportante subclasedosSBCs.
Um SEpocde serdefinido comoum SBCqueresdve prodemasbemespedficosdo
mundoreal,problemasesss querequeremconsderével habiidade, corhecimerto
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e heuridicas parasuaresolcao. Na literaturg ostermosSistemasBaseads em
Conhecimentoe SistemasEspecidistas sdo, muitasvezes,utilizadcs quag sem
distincdo. Adota-% essaaborcdagemnessdexto.

A grardemaioriadosSBGCs apresentasesobaformade SistemaBaseadsem
Regras(SBRs),queutilizam-sederegras paracodificacdodo conheimenta Uma
regraé umaestruuradaforma(a = b), eélidase a é verd ade, entd o
b também é verd ade, ou resumichmentese a, ent do b. O termoa é
denomiradoantecedene daregra, e expressaascond¢cdesdeexecuc® damesma.
O termob, por suavez, é denomiradoconsellient daregrae, casosatiskitasas
condicdesexpresasno ante@dente torna-seum fato. Um fato € umaregra da
forma(=- b), ouresumichmente(b), onde o antecelenteé vazio, o queimplica a
verdack incondicional deb.

Obsere gue emum SBR,0 Motor deInferénciaé uminterpretadr deregras.
Os SBCstambémpodam apresenta-sesoba formade SistemaBaseads emAr-
voresde Decisao,que utilizam-sede umadérvorede decis@ paracodificagdodo
conhesimenta Numaarvorededecisao,osnésnédo-fdhassdoconsderasdscomo
osanteedenesdaregra e suaanalise permiteque se percorraa arvore embusca
de um no6 folha que é corsideralo como o consejiient daregra. Note que,em
um SBCbasedo emarvore dedecisdo,o0 Motor de Inferénciaé umalgaritmo que
percare umaarvwre embuscade um né folha. Osndsséoandisadcs, indicando
0 caminho quesedeve seguir naarvore, sendogque os nésnacfolha possemum
ou maisvalores(atributog e comp&m o ante@dene deumaregra(condcdesde
umaregra),enquantoqueos nosfolhasquepossemtambémum ou maisvalores
irdo comporo consequatedaregra(conclusdode umaregra).

A capaddadederesdverprodemasquedeman@minformacaaeferenteaum
determiradodomirio deconhecimenb e explicarseucomporamentatornaiam-se
osaspetos principaisde um SBC.Um SBC deve sercapazde explicar seucom-
portameato e sua decisbesao usudio, respamdenda 0 porque e comochegou a
umadeteminadasolugio. De umamaneia geralas pergunaspor quereferam-
se a qual conheimentoresmldaa conclusaq as pelguntascomq por suavez,
referen-seaospas®s de raciocinio seguidos paradeteminar a solugéo do pro-
blema. Estacarateridica é espeialmerte neceséariaquardo o SBC lida com
dominics incertos (diagndstico médico,por exemplo); aexplicagdopode,de certa
forma,aumentao graude confiarcaqueo usuaio depaitano sistemapu enté,
ajudalo aenmntraralgumafalhano raciocinio do sistema

Umaoutracarateristcafrequentemeneé necessériaé ahatlidade delidar com
incerezase informacdedncompletas ainformagdoa respéto do probemaa ser
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resdvido pode estarincompletaou serpardalmente corfidvel, bemcomoasre-
lagBesno dominio do problemapodem seraproxmadas.Esperase,tambén, que
um SBCsejaflexivel o suficierte parapermitir, facilmente aacanodacaale novo
corhecimerto.

2.3 Aquisicaode Conhecimento

Umadasprincipaisatividadesrelaconada aodeserolvimentode Sistema®fase-
adcs em Conhecimentoconsistenatranderénda do contecimento- informacoes
e/ouformasde condwgaodo raciccinio - do espeialista humano(ou de qudquer
outra fonte) a Basede Conheimentodo SBC. Esteprocessoé conheido como
Aquisicdode Conhecimento(AC) e é, recanhecdamenteo processaomaisdificil
durante o desemolvimentode SBCs,exigindo um granck investimentoemtempo
e esfaco.

Além daextragdodo conheimentonecessariq tal conheimentodeve sertra-
duzdo parao esquenaformal derepresentgdousad pelo SBCe deve serrepdi-
damerne refinadg atéqueo sisemaatinja um graude desenpenhopréximo aode
um especialistahumaro, quana daresolicdodo probema. Sobreesseproceso,
pode serobenadoem|[Nicoletti (1994)] que:

. 0 processode extragdo do corhecimeno do especlista envolve
um intenso quesionamernio que, em certassituacdes podeinterferir
nasuaprépria percgpcdode comoelabaa o raciccinio. Geralmeng
um espeialista achadificil detalrar descigbesde seuconheciment
e de comoo usa;por outro lado, muitasvezesé dificil parao enge
nheirodo corhecimero tradwir com exatiddao aquek conrhecimerto,
geralmere amploe multifacetalo, emumalinguagemderepresenta
caorestria. Devido aessa dificuldades muitasvezeso conheimen-
to extraido pode serinconsisente(comoconsegliiénda de diferencas
individuaisentreespedilistas), incompleto e impreci.

Existe um vastoconjunto de métoda e ferramentasquefacilitam a tarefa de
AC. A dispmibilidadedess variedalerefleteo fato da AC serum processomul-
tidimensioral, podendoocorrer emdiferentesestagos do desawolvimentodeum
SBC, e podendoenvolver varios tipos de corhecimeno. Uma classificagéopro-
podgaem[Boose(1989)] agrypaos métode e técnicaspara AC em:

1. manuais- quetipicamenteconsistemde entrevistas e anaise de protocolcs;
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2. baseadasm computador:

(a) interativas - queendobam, principalmente ferramentasqueentrevis-
tam o espeialista, quefazan andli® textual, queextraeme analiam
conhecimentode multiplas fontes sepaadamete e ascombiram para
uso;

(b) baseadas em aprendizado - asquas, via de regra, genealizam situa-
¢Oesespeificasemconcetos.

2.4 Aprendizadode Maquina

Comoobsrvadoem [Michalski & Tecuci(1993)], aprerdizac podesercarade-
rizado comoum processomultidimensioral que, via de regra, ocorte atrasés da
aquiscaode conhecimentodedarativo, do desewvolvimento de habilidades moto-
ras e cogritivas através de instrugdo e pratica, da organizacaodo conheimento
existerte emrepresentgdesmaisefetivas,dadescdertade novos fatose/outeori-
asatravégdaobsevacaoe expelrimentac® ou, entd, atravésda combiracaoe/ou
compostaodessadimens&s.

Um sistemanteligente deve sercapazde formarconeitos,i.e., clasesde en-
tidades unidas por algum principio. Tal principio podeser o fato dasentidades
teremum usoou objetivo comumou, simplesmete, teremcaraceristi@asperaep-
tuaissimilares. Paraa utilizacdodo conceito, o sisemadeve tambémdeseawvolver
método=ficientesderecorhecimeno depertinénciadeumadadaentidadeaocon-
ceito. O estudo e amodelggemde processas pelos quak o sistenaadqure, refina
e diferenciaconcetos sdoobjetivos daareade pesqusachamadade Aprendzado
de Conceto, umasubdeade AM.

Em Aprendizadode Conceib, o termoconeito ustalmenteindica umaclasse
deequivalénci deentidades guepodeserdescita via um conjunto relativamente
limitado deexpressOe® quedeve sersuficierie paraa diferencia@io entreconi-
tos. Entidade individuais na clas® sdochamaasde instancias do conceito. O
fato do conceito serdefinidocomoumaclasede equivalénciatornacadainstan-
ciadeumaclasseigudmenterepresentaiva do concéto emquestédo;tal definicdo
estabéece, também,os limites da descicdo daquelesconcetos - uma entidade
satishz ou ndo satisaz o conceito. Mais detahessobie aprenlizadode conceto
podemserencoriradosem[Mitchell (1997)] e [Langley (1996)].

Obsene que dadaa complecidadeexistente no processode apremizad, nao
hademrelac® a ele umadefinigio Unicae tampowco um entendmentosuficiente.
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Podemser encotrada na literaturadefinigdes que se diferencian entre si pela
énfasedadh a diferentesaspetosdo processode aprerdizada

Uma abadagemmaislimitada de AM, gerdmenteadotadapor pesgasque
trabalhamespeificamentecom SBCs,é adequeaprendizado € aaquiscdode co-
nhecimentoexplicito. Muitos SBCsrepresenamconhecimenb comoum conjunto
deregrasquenecesitamseradquridas,organizadse estemlidas. Isto enfatizaa
importanciadetornar explicito o conhecimentoadqurido, de maneiragueele pos-
safacilmerte serverificad, modificadoe explicado.

Na literatura hadiversastaxionomiasde sistanasde AM. Algumasdasvarias
razBesquedaoorigema estadiversicadede classficacfes sdo: diferentesestragé-
giasdeaprendizalo adotdas gxistércia de diferentesrepresenaicdesdo conheci-
mentq dominios deaplicagdovariadas, etc. Umapossvel taxionomiade métods
de Aprendizadode Maquinaclassfica os paraligmasem:

AprendizadoSimbodlico: aquiscao de coneitosexpressosem simbolcs, através
deconjuntosde exemplos

AprendizadoBaseadoem Instancia: métoms quesimplesmentearmaz&amas
instarciasdetreinamento

AprendizadoBaseadoem Algorit mos Genéticos queinclui ambos:algoritmos
genétcos,queinduzemhipdétesegdescitasusarto cadéasdebits, e progra-
magcaogenétca, queinduzemhipdtesesdescitas comoprogramas;

AprendizadoConexioniga: bus@m modela o proceso de funcionamend dos
neurdiose/ouareasdo cérebro humaro;

AprendizadoAnalitico: aprendizalo basead emexplicagbese certasformasde
métodogde aprerizad anal@icose baseadsemcasc.

Note que,dente todos esse modelas, aperaso AprendizadoAnalitico € de natu-
rezadedutiva; todos osdemaissaoindutivos.

2.4.1 Aprendizado Induti vo de Maquina

Entre os varios modebs existentes paraaprendizalo aportadosanteiorment, o
aprendizado simbdlico contecidocomoaprenizad indutivo base@doem exem-
plos é o quemaistemsido pesqusadoe o quemaistemcontibuido efeivamente
paraaimplementacadadesistemadeaprendizach demaquira. A partir deumcon-
junto de exemplcs, expressdegaratarefs classficatdrias podemser aprenddas
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(induzidas)como, por exemplo, diagndstico de doergas, previsdometeorddgica,
predigio do comporamentode novos compastosquimicos, predgao de proprie-
dadeanecaricasde metaiscombaseemalgumasde suaspropliedade quimicas,
etc. A Figura2.2,extraidade [Shav & Gentry(1990)], ilustra esseprocesso.

Conjunto de Regras de Decisdo

Treinamento
Exemplo ,: Decisdo Padréo , O Deciséo i
Exemplo ,: Deciséo ,, R Sistema de »| Padrdo , O Decisdo ,

: : "| Aprendizado Indutivo : :
Exemplo : Decisdo Padrdo O Decisdo im

Figura 2.2: Esquemaeralde aprendizadandutivo deregras

No aprerdizad indutivo basedo em exemplcs, tambémreferertiado como
aprerdizadoindutivo, o conjunto de exemplcs, tambémdenomiradode conjunto
de treinamentq é fornecido ao sistemapor um instrutor ou pelo ambiente (base
dedadas, sen®res,etc.). Esseconjunto detreinamentoé geralmeie composo de
exempla postivos (exemplacs do conceito) e exemplosnegativos (contra-exemgos
do conceto). A inducdodo corceito correponce a umabuscano esp&o de hi-
poétegs,deformaaencorrar aquelasquemelhorclassficam osexemplcs. Nesse
contexto, melhorpode serdefinido emtermosde precisioe compreensililidade.

De umamaneirageral, um sisemaque aprende a partir de exemplosrecebe
comodada informagesaformade situagbesespecificas,cadaumadelas devi-
damenteclassficadas(geralmentepor espedlista humanono dominio), carade-
rizand o que se corvenciora chamar de aprendzado supervisionadq e produe,
como resulado, uma(s)hipétese(3 que genealizalm) aquebs situagdesinicial-
mentefornecidas Entreasprincipais caraterigicas de sisemasde aprendizalo
indutivo de maquira, en@mntram-:

Incrementabilidade: numsistemaincremental a expressaalo coneeito vai sen-
do congruidaexemplo a exemplo e implica conganterevisdodo conceto
(ou coneeitos) até enté formulado(g. Um novo exemplo pode eventu-
almente cawsar um rearrafo da expressdodo coneito. A expresaodo
coneeito vai semodificando a medidagueos exemplas vao setornandodis-
poniveis. No casondoincremantal, o conjunto de treinamentodeve estar
totaimentedisponivel no inicio do procesode aprendizad, umavez queo
coneeito é induzido consderana-setodaos osexemplos deumavez.
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Teoria de Dominio: no casoem queo sistmanao posstii informacgéoa respeio
do prablemade aprenlizadosendotratad, o sisttmainduz a expressaalo
conceto aperasa partir dosexemplosdispamiveis. Entretanto, paraque a
solu¢cd® de problemasdificeis de aprerdizacb sejamencoriradss, é funda-
mentalqueumvolumesubsancialdecorhecimerto sobie o prodemaestga
dispaivel, demaneiaasubsidar aindu¢dodo conceito. Esseconhecimen-
to prévio existerte é conheido comoTeoriade Dominio ou Conheémento
deFundo.

Linguagemde Descricdo: eminferénciaindutiva, os exemplos,a Teoriade Do-
minio e as hipétesesformuladasnecesitam ser expressosem algumalin-
guagen e gerdmenteséoutilizadadinguagendormais.

Uma vez desnvolvido o sistemade AM, é interessanteavaliar o resutado
dest sistana. De umaformagerd, entre oscritériosmaisusuas parasemediro
sucessodeum sistanade AM enmntram-:

Precisdode classificacda é geralmate definida comoo percentualde exemplos
corretmenteclassficadospelahipéteseinduzida.

Transparéncia da descri¢cd induzida do concei: emmuitosdominiosdeapli-
cacao(por exemplo,diagnmsticomédicg, é fundamentabjuea descicdodo
conceto, geradh por um sistmade AM, sejacompre@sivel pelo ser hu-
mano. O enterdimentodo corceito, por partedo serhumano,nédo aperas
aumentaa crediblidade do sistemade AM, mastambémpermitequeo con-
ceito possaserassimihdoe utilizadopelo espeialista humano Em muitas
situa@esatrans@rénda dadescrgdoé medidapelonimen de descrtores
e operaloresusadsnadescicdodo conceto.

Complexidadecomputacional: estarelacionadh com 0s recusos compugcio-
naisnecesarios(temm e espag@) parareaizar o aprerdizad.

Comoja comentalo, paraa expressaode um modelode aprendizalo induti-
VO sdonecessaria linguagensque descream os exemplas de treinamentg assim
comolinguagensquedesecevam os coneeitosaprendidcs. Varios formalismoslo-
gicos tém sido usalosem sistanasde apremizad indutivo paraa repregntac@
de exemplose conceitos Em geral distinguem-& dois tipos de descicdo: des-
cricdo baseada ematributos (ou propcsicional) e de<ricéo reladonal. Em uma
descicdo basadaem atributos, exemplcs sdo descitos como vetores de pares
atributovalor e umaclaseasse@iada Em umadescrgéoreladonal, exemplosdo
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concato a seraprerdido sdofornecidoscomofatcs. O aprerdizac relacional se
caracerizatambénpor viabilizar o usodaTeoriade Dominio; aincorporagdodes-
setipo de conheimentoao processode aprendizad quasesempe contiibui para
umaexpresaomaiscondsae maisnhatual do coneito a seraprendidb.

2.4.2 Tratamento de Incertezaem Aprendizadode Maquina

Um dosprincipaisproblemasmAprendizadode Maquinaé o derepresentgaode
incerieza. E fato quetodo SBC possii problemasrelaivos a incerteza. Estapode
se manifegar de diversa formas: imprecisdo,incompletea, inconsistécia, etc.
Torna-seportanto, desej&el quea estrat@ia de AM implemenada,bemcomoo
prépilio SBC, possaia mecansmosde tratamentoda incerteza. Essesnecarsmos
frequentemené sugemsobaformade medida deincerteza.

A Teoriade Conjuntos Aproximads, formalismo tratad nestetrabalho, pos-
suimecansmosparaexpressaale,entre outros,umtipo fundamentaldeincerteza:
aindiscernihilidade. A indiscernbilid adesuige quardo ndo é possvel distinguir
objetcs de um mesmoconjunto; repregntaa situa@o em que essebjetospare-
cemtodosserum Unico obje.

Represatacadodaindiscernbilidade, bem comotécnicasparaa classificacéo
deobjetos,usand a TCA, sdoasbase quesust&tamo preentetrabdho e serdo
aborcadasemdetaltesnospréximos capituos.
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Capitulo 3

Elementosda Teoria de
Conjuntos Aproximados

3.1 Intr oducéao

Um conjunto aproXxmado é um modelomatematicausaa paratratar um tipo de
incerteza- a indiscernibilidade. De umaforma simplista, conjuntosaprakimados
podemser consicerads conjuntos com fronteiras nelulosas,ou seja, conjuntos
guendopodan sercaracterizalosprecsamentaitilizando-% o conunto deatribu-
tosdisponiveis. Umadasprincipais vantagensda Teoriade Conjunbs Aproxima-
dos(TCA) é adendonecessitarde qualquerinformacgéoadicionalou prdiminar a
respeio dedadcs, tais como: distribuicdo de probabilidade atribuicéo decrergas,
graude pettinénda ou possbilidade.

Estecagdtulo temdois objetivo, a sater: o primeiro é apresatar os principais
concetos e medidasda Teoriade Conjuntos Aproximados (TCA), comosubsdio
paraosestudosrealizadose, conseqi@tementeparaacompeensaaosproximos
capituos; o segundoé aprentarosprincipaisconceétos de Sistemasle Repregn-
tacdode Conheémento(SRCs)soba 6ticadaTCA. Estecapiulo foi basedoem
[Pawlak (1991)] e em[Uch6a(1998)].

3.2 Teoriade Conjuntos Aproximados- TCA

3.2.1 EspagosAproximados

Um espag aproxmado é um parorderado A = (U, R), onde:
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e [J éum conjunto ndovazio, derominadoconjunto universq

e R éumarelagdode equivalénciasobrelU, denaninadarelac&® de indiscer
nibilidade Dadosz, y € U, sex Ry entdox ey sdoindiscerniveisem A, ou
seja,aclasedeequvalénda definidapor z € amesmagueadefinidapor y,

i.e., [LE]R = [y]R

As classesde equivaléncainduzdaspor R emU sdoderominada conjuntos
elemertares Se E' € um conjunto elemerar, des(E) denot a descicio desa
classedeequvalénda. Essadescicdoéfuncé doconjuntodeatributosquedefine
R. Noteque dabsz,y € E, ondeE € um conjunto elementaem A, z ey sao
indiscernveis,i.e.,noesmco A = (U, R) ndoseconseguedistinguir z dey, pois
des(z) = des(y) = des(F).

3.2.2 ClassificacdoAproximadade um Conjunto

Dadoum espag aproximadoA = (U, R) eum conjunto X C U, como objetivo
de verificar o quaobem X é represenadopelos conjuntos elemenaresde A, sdo
definidas:

e aapraximacdoinferior de X emA, Ay _;,r(X), comoauniéo detodosos
conjuntoselemenaresqueestaocontiidosem X :

Aping(X)={z €U|[z]r C X};

e aapraximacgdosupeior de X emA, As_s,,(X), comoaunidp detodas 0s
conjuntosqueposseminterseccdondovaziacom X'

AAfsup(X) = {.’E eU | [:L‘]RﬂX # @}.

Nas notegBesutilizadas, quardo o espa@ aproxmado for conhecic e ndo
howerrisco deconfusdo,arefer@énciaaoesmcoseraabolida. Assim,porexemplq
Agup(X) serausadoemsubstituicioa A — g,y (X).

3.2.3 Regidesdo EspacoAproximado

Dadoum espag aproxmado A = (U, R) e X C U, asaprximacdes inferior e
superior permitam a classificacdodo espgo apracimadoemregides:
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1. regido podtiva de X em A, formada por todasasclassesde equivalénciade
U contidasinteiramenteno conjunto X e dada por,

Pp0sA(X) = Aa_inf(X)

2. regido ngyativa de X em A, formadapelosconjuntoselemertaresde A que
naoestaocontidos naaproxmacaosupeior de X e dadapor,

nega(X) =U — Ap—sup(X)

3. regido duvidosade X em A, formadapelos elements quepertercemaapro-
ximacaosupeior masndopeitencema aproXxmacaoinferior e dadapor,

dUUA(X) = AA—sup(X) — AA—inf(X)

Exemplo1l SejalU umconjuntouniversoe R umarelagio deequivalénda emU,
definndo o espa aproximadoA = (U, R). SejatambémX, comoilustra a Fi-
gura 3.1. A aproximacaoinferior e a aproximacaosuperior de X emA = (U, R)
sdomostadas na Figura 3.2(a)e 3.2(b). A Figura 3.3, por suavez,apreseita as
regibesde X.

A=(U,R)

/‘universo U
| — | — xOu

=
elementos

) indiscerniveis

™

classe de equivaléncia
I v~ induzida pela relagéo R

7 (conjunto elementar)

Figura 3.1: ConjuntoX noespagaproximawd A = (U, R).
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A=(U,R) A=(U,R)

L —Ainr (X)

=

(a) Aproximacaalnferior de X.. (b) Aproximagdio Superiorde X .

Figura 3.2: Aproximagoesde X em A.

A=(U,R)
xOu
pos(X)
duv(X)

neg(X)

Figura 3.3: Regidesde X em A.

SejaA = (U, R) um espgo apraimadoe sejaX C U. O conjunto X po-
de ou ndoter suasfronteirasclaramentedefinidas em funcdo dasdescigcbesdos
conjuntoselemenaresde A. Issoleva aoconcéto de corjuntos aproximadas: um
conjunto aproxmadoem A é a familia de todosos subonjurtos de U que pos-
suema mesmaaproXmacaoinferior e a mesmaapraximacaosupeior em A. Ou
sejg possiemamesmaregido positiva, negativa e duvidosa.

3.2.4 Medidasemum EspacoAproximado

Dado um espagoaproximadoA = (U,R) e X C U, podese definir medidas
gueindiguemo quaobemX C U podeserrepregntad peloespgo apraimado
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A= (U,R).

Acuracidade de um Aproximacéo

Sejaum espag apraximado A = (U, R). Com a finalidade de verificar o quéo
bemo conjunto X C U podeserrepregntaw por A, sdodefinidas asseayuintes
medidas

e medidainternade X emA, wa_i,f(X) = |[Aa—ing(X)|;

e medidaextemade X emA, wa—sup(X) = |[Aa—sup(X)|;

e qualidadedaaproxmacdoinferior de X emA, ya_ins(X) = 7‘““"{}’[ ) ;
o qualidadedaaproxmagcéosupeior de X em A, ya_sup(X) = 7“751\0()()

A medidade acuracidade de X é definidapelarelagio entre a cardnalidadeda
aproxmacaoinferior de X pelacardinalidade daapro¥macaosupeior de X, em

simbolcs:
. WAmfA(X) o |Amf(X)‘

wAgupa(X)  [Asup(X)|
QuandoA é conhecic e ndoharisco de confuséo,escree-sewy, f, Wsup, Yinf
Vsup € w €MSUbSItUICA0AwWA—_in fr WA—sup) YA—infr YA—sup EWA-

wa(X

indice Discriminante de Atrib utos

Sejao espgo apracimado A = (U, R) e X C U. O numerototal de objetss em
U quepodem, comcertea, serclassficadosemdois sulconjuntosdisjuntos, X e
U — X, éigual aonimen de objes que ndopertencema regido duv(X). Esse
nameroeg, pois:

U — duwv(X)| = U = (Asup(X) — Aing(X))| = [U] = [Asup(X) = Aing(X)].
Dessdorma, arazao

|U| - |Asup(X) - Ainf(X)|

ol = U /

definidacomindice disaiminante de R comrelagéoa X, forneceumamedida do
graude certiezanadetermiracdoda perinénda (ou ndo)deum elemanto deU no
conjunto X..
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Funcéode Pertinéncia Aproximada

Em[Pawlak (1994)] é propostaumfuncéode pertinéncaaproXxmada,quepermite
calaular a pertinénciade um elemero do universo U a qualquer dasregibesdefi-
nidasporumconjunto X C U. DadoumespgoaprximadoA = (U,R), X CU
ez € U, apertinéncadez a X noespag A édadapor:

HA(-T) _ |[$]RﬂX‘
¥ [z]rl

onde [X]r denda a clas® de equiwalénca induzida pelarelag@o de equivalénda
R, quecontém o elemerto z (e todos 0s seusequivalentss, por R). Quana A é
corhecidoe ndoharisco deconfusdo,escree-seux em substituigﬁoau‘;}.

3.3 Representacaale Conhecimento

3.3.1 Sistemasde Representagaode Conhecimerio (SRCs)

Os concétos da TCA séaouutilizadosprincipalmerte no contexto de Sistemasie
RepregntagilodeConheimento.Um Sistemale Repregntac® de Conheanento
(SRC)éumaquéduplas = (U, Q,V, p), onde U € o univers finito de S.

Oselematosde U sdochamaadsobjetcs, quesaocaracerizacbspor um con-
junto deatributos ) e sets respectivos valores. O conjurto devaloresde atributos
€ dadoporV = quQ V4, ondeV é o conjunto de valores do atributo ¢. Porsua
vez,p: U x Q@ — V éumafuncdodedescicdotal quep(z, q) € V,, parax € U
eqeqQ.

Dadoum SRCS = (U, Q,V, p), éimportanteobsenar que cadasubonjunto
deatributos P C ) defineum tnico espag aproximadoA = (U,P) ondeP éa
relacdodeindiscernbilidade (equivalénda) induzidapor P.

Exemplo2 Sejao SRCrepresntad pelaTabela3.1,onde U = {11, z2, z3, x4,

Z5, X6, L7, T8, T9, T10}, @ = {a,b,c,d} eV = {1,2,3,4,5,6}. Nestesisteanade
represnta@o de conhecimentaem-se:
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Tabela3.1: SRC onde U = {1, z2,x3, %4, Ts5, Ts, T7, T3, To, T10} €Q = {a,b,c,d}

LU [alblc[d]
z1 |4]1]3]|1
z2 | 6] 141
r3 | 62|52
rze |6 1|51
zs 41241
re | 42|42
zr | 412|131
zg |[4]11(4]1
r9 | 6142
10 4 1 4 2

Exemplo3 SejaS o SRCdo Exemplo2 e P = {d}. Nesteca® tem-seque 0s
elements z3, g, 29 € 19 SA0indiscerriveiscomrelacdo a P pois possiemo
mesmovalor. Alémdisto, A = (U, 13) € umespao aproximadoe seusconjuntos
elementeessaoF; = {:I,‘l, T2,T4,T5,T7, :Eg}, Ey = {.’Eg, Tg, L9, :L‘l()}.

O Exemplo4 demorstrao céalcub dosprincipais concetos e medicasdaTCA.

Exemplo4 SejaS o SRCdefindo no Exemplo2 e sejaP = {a, b}, umsubon-
junto de atributosde (). Nessecas, os conjuntoselemendiresdo es@co aproxi-
mado A = (U, P) sdo: F; = {:El,xg,xlo}, Ey = {$2,1‘4,.’E9}, E3 = {.1‘3} e
E; = {z5, 3¢, 27}. SejaX = {zq,z3}. Tem-seque:

Ap—ing(X) = {zs}
AA—sup(X) = {.772, Z3,T4, 'TQ}

ap(X) = il = 7 — o7
wA—inf(X) =1
WA—sup(X) =4
wa(X) =0.25

YA-inf(X) = 0.1
Ya—sup(X) = 0.4

i (z3) = 1
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3.3.2 Tabelasde Decisao

No cortexto da TCA o interesserecd, principalmene, sobretabela de decisio,
umtipo paricular de SRC.Umatabelade decisio é um SRCondeosatributosde
Q séodivididosemcondi¢fes e decsfes.Tem-seentdo@ = C U D, ondeC €0
conjunto dascondigcBese D o conjuntodasdedsdes.Comogeralmete o conjunto
D é unit&io, umatabda de decis® é descita por S = (U,C U {4}, V, p}, onde
U,V ep saotaiscomonumSRGC C é o conjuntode condi¢dese ¢ € o atributo de
decsé&o.PorClassg(d) entende-eaclassficacéode S, i.e.,afamiliadeconjuntos
elemertaresdo espag aproXmadoinduzido por {¢}.

Exemplo5 SejaS o SRCdo Exemplo2. Sejad o atributo dedecsdoemS, i.e.,
0 = d. Séumatabek dedecséo,ondeC = {a,b, c}. Osconjuntoselemetares
do espa@ aproximadoinduzido por C s@o{z; }, {z2,z9}, {z3}, {4}, {zs5,z6},

{z7} e {zs,z10}. Por suavez,a classficacdo de S € dadapor Classs(d) =

{{LL’]_, L2y L4y L5y LT, $8}, {‘T?)a Le, L9, "L'IO}}-

Dadaumatabelade decséosS = (U,C U {d},V, p), é importente verificaro
qué bema familia de conjuntos elemenaresinduzdos pelascondicdes P C C
espéha afamilia de conjuntoselemenaresinduzidos por {4}. Paraissq conside-
ranc o espgo apraximadoinduzido por P, sdodefinidas:

e regidopostivaded induzidapor P,

pos(P,6) = | Ap—ins(X);
XeClassg(0)

e graudedependériade§ comrelacd a P,

pos(P, ¢
K’(Paé):| |(U—| )|7

e fator de significancia de um atributo ¢ € P, comrelac® a depandénda
existerteentred e P,

FS(a, P,6) = "2 —K((';(Ig)— {a},9))

sek(P,d) > 0.
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Exemplo6 SejaS o SRCdefindono Exemplo2 esejaP = {a,b}. Osconjuntos
elementaes do espgo aproximadoinduzdo por P sda F = {z1,zs,Z10},
Ey = {z9,24,29}, E3 = {23} e B4 = {x5,%6,27}. Por suavez,Classg(d) =

{{xla T2, T4, T5,T7, IS}a {"E?)a T, 9, "Lll()}}-
Comissq, é posdvel verificar os seguintesresutados:

pos(P,d) = U Ap_inf(X) =
XeClassg(d)
= AP_inf({l'l,xQ,.’I;4,.T5,fL'7,l'g}) U AP_inf({x3,l‘6,$9,$10}) =
— {$1a$4ax7} ) {w3} = {$17$37$4a$7}

[pos(P,d)| 4
Pd) =" — — =4
~(P.d) U] 10
Para o calcuo de:

FS(a,P,d) = <~<P,d>;<(~1g’1;)f{a},d>) ,

ede:

k(P,d)—(k(P—{b},d
bemcomoo de:

(e, P = B0

€ necesario calcular antes o valor de k({b,c},d), k({a,c},d) e k({a,b},d),

respetivameng, para esteexempo, consderando-seque B = {b,c}, P, =

{a,c} e P3 = {a,b}, tem-seque as familias dos conjuntos elementaes dos es-
pacosaproximadosinduzidospor P, P, e P; sdodadas, respetivamere, por

{{.’131}, {5[;27 T8, L9, 1'10}; {$57 J"G}a {377}7 {.’133}, {$4}}1 {{1171, 5["7}7 {1135, L6, I8, 3710}7
{z3, 24}, {22, 29} } € {{71, 78,710}, {72, 74, 9}, {x3}, {5, 76,77} }. Donde:

pOS(Plad) = {$1,$3,I4,.’K7} e

K(Pr,d) = 75 = 0.4,

pos(P2,d) = {z1,27} €
K(Py,d) = 2 =0.2,

pos(Ps,d) = {z3} €
K(P3,d) = 15 =0.1.
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Portanto,

FS(a,P,d) = (n(P,d);((II;Ei{)b,c},d)) 1;40;% o

FS(b, P,d) = (AT —— 3,38 = 0.5,

FS(c,P,d) = (5(Pd)—(5({ab}d) __ 1g

k(P,d) ;

Diz-se aindacomrespéto a umatabda dedecisio S = (U,C U {4},V,p} e
P C C queP éinderenderte comrelac® a dependénda existenteentred e P se,
paratodo sub@njurto proprio R C P, for verdad quepos(P, d) # pos(R, ),
i.e.,k(P,d) # k(R,d). Casohajaalgum R C P tal quepos(P,d) = pos(R, ),
i.e.,k(P,0) = k(R,J), entd P édito serdeperdene comrelagdoa dependénda
existenteentred e P.

3.3.3 Reducaodo Conjunto Inicial de Atrib utos

Um problemacrucid no contexto de Sistemasle Represetacdode Conheamento
€ o de encantrar sulconjuntos do conjunto original de atributoscom o mesmo
poder discriminatorio dese. A obtencaodedessubcmjuntos podeauxiliar tanto
nareduwdode custocomputaiond emtarefs queutilizem-sede SRCs,comoaté
mesmocustotempoarl ou finanairo (casoatributosde dificil obtergdo ou alto
cusb possan sereliminados). No cortexto da TCA, a obtencédode redubs esta
intimamentdigadaa anaise de depeménda entreatributos

Um conjunto R C P édito serum redub de P comrelac® a dependénda
existenteentred e P sefor independerte com relagdo a depemlénch existerte
entred e R, epos(P,§) = pos(R, ), i.e.,k(P,d) = k(R,J).

Exemplo7 SejaS o SRCdo Exemplo2, onde d € o atributo de decis® em S.
Comoja visto, S e umatabela de deckao, ondea classede cond¢bes é dada
por C = {a,b,c} eadecisio é dada por {§} = {d}. Afamilia Classs(d) foi
deteminadano Exemplo5. Tem-seosseuintesresutadosemSS:

pos(C,d)] |4
k(C,d) =——FF"=-—-=04
(@d) =" = [mo]
k({a,b},d) = iC =0.1
b b |10|
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12[
|10]
K({b, e}, d) = ||140|‘ 0.4

NestecasoC é depenlentee {b,c} € o Unico subcamjunto de C' a possur um
redutode C, pois{b, ¢} €0 tnicosub@njurto como mesmarau dedependéria
deC. Tem-seainda

k({a,c},d) = =0.2

_ 1o _
_ 12l

Portanto, o conjunto R = {b,c} € o Unico reduo do conjunto de cond¢Bescom
relacéo a dependénda entred e C.

3.4 ComentariosFinais

Nestecaptulo, foram apregntadsosprincipaisconeitose medidasda Teoriade
ConjunbsAproximads,como objetivo desubsdiar osestudosderelac@ese fun-
¢Oesapraximadas conceitosque serdoapresatadas no Capituo 4. Oscorceitos
foramutilizadcs no des&wvolvimento de um algoritmo de aprendizado indutivo de
maquinaapresentad no Capitulo5.
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Capitulo 4

RelacOoes FuncoesAproximadas

4.1 Intr oducao

O objetivo principal destecagtulo € demorstrargue os conceétos basios da Te-
oria de Conjurtos Aproximados podeam serestendtlos aosconcétos matemattos
derelacd@se fungbes de conuntos, como apregntad em[Uch6a(1998] e em
[Nicoletti; Uchba& Baptistin (2001)]. O captulo tambén preterde invedigar a
possbilidade do uso do formalismo de fungdesapraximadascomo um subsdlio
parao desewvolvimentode algaitmos de aprendizado de maquina(AM).

4.2 RelacdesAproximadas

SejamA; = (U, Ry) e A2 = (Us, Ry) dois espags apracimados O pro-
duto de A; por As é 0 espgo aproXmado demtadopor A = (U, R), onde
U = U, x Uy earelagdode indiscerniblidade R C (U x Us)? é definida por
((:L‘l,’yl),(.’l,‘g,yg)) € R<s (1‘1,1'2) € Ry e(yl,yg) € Rs, Oanl'l,.’,EQ e Uy
eyi,y2 € Us. Oselemends (z1,y1) € (z2,y2) sdoindiscerniweis em R se, e
somentese, 0s elemenbs z; e zo forem indiscerriveisem R; e y; € yo forem
indiscerniveis em R,. Issoimplica que[(z,y)]r, a clasede equivalénca de R
contendo (z,y), deve serigud ao produto cartegano de [z]r, por [y]r,, COMO
podeserobsevadono Exemplo8. Tem-seque R, da maneiracomofoi defini-
da, € umarelacd® de equivalénci (indiscernbilidade), pois, como mostralo em
[Uchda(1998)] e em[Nicoletti; Uch6a& Baptisini (2001)]:

éreflexiva: comoR; e R, sdorelac@®sde equvalénciaemU; e U,, respectiva-
mente,entéo(ul,ul) € R,Vu; € Uy e (UQ,UQ) € Rs, Yug € Us. Pela
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definicéode R, entretantq tem-sequese (ui,u1) € Ry € (ug,uz) € Ry &
((u1,u2), (u1,u2)) € R < R éreflexiva;

ésimétrica: dadoque R; e R, sdorelaggesde equivalénciaemU; e Us, respe-
tivamente R; e R, sdosiméticas,i.e.,

o (u1,u2) € R1 & (u2,u1) € Ry,

o (v1,v2) € Ry & (v2,v1) € Ry,
entao:
((u1,v1), (ug,v2)) € R < (u1,u2) € Ry evy, vy € Ry & (ug,u1) € Ry €
V9,01 € Ry & ((UQ,UQ), (ul,vl)) € R & R ésimétrica;

étransitiva: dadoqueR; e R, sdorelagbesde equivalénciaemU; e Uy, respe-
tivamente R; e Ry saotrarsitivas i.e.,

(] (ul,uQ) € Ry E(UQ,Ug) €ER < (ul,U3) € Ry,
(] (’1)1,1)2) € Ry e(’l)g,vg) € R & (’01,’03) € Ro,
entao: ((Ul,’Ul),(U,Q,’UQ)) € Re ((U,Q,Ug),(’u,g,’l)gg)) €ERs& (ul,uQ) €
Ry e (ug,u3) € Ry, (v1,v2) € Ry € (vg,v3) € Ry & (uj,u3) € Ry e
(121,’()3) €ER & ((ul,vl), (’u,3,’03)) € R < R étranstiva.
Exemplo8 Sejan A; = (U1, R;) e A, = (Us, Ry) dois esp&os aproximados
ondeU; = {371; Z2, iI;37$4}1 R, = {(xlaxl)a (£E2,£E2), (£E3,IE3), (i[,'4, ‘T4)7 (wla 372)’
(z2,71), (3,24), (24,73)}, U2 = {a,b,c} € Ry = {(a,a), (b,b), (c,¢), (a,b),
(b,a)}. SejaAd = (U,R) = (U1 x Uy, R) o produto de A; por Az, ondeR C
(U x Uz)?2. Nestecasq o corjunto de objetosU é dadopor,

U= {(561, a)7 (561, b)7 (1‘1,6), ($27a)’ ('TQ’b)a (IQaC)a
('T3a a)’ ($3a b)a (3"3’6)’ ($4aa)’ ($4’b)a ('774,6)}’

e comoR édefindapor ((z1,y1), (z2,y2)) € R & (z1,22) € Ry € (y1,y2) €
R2 temseque

={((z1,4), (z1,a)), ((1,b), (z1,b)), ((z1, ¢), (1, ), (w1, @), (%1,b)), (21, b), (w1, 0)),
((z2,a), (z2,0)), ((z2,b), (z2,b)), ((z2, ¢), (x2, ¢)), (22, a), (z2, b)), ((z2,b), (z2,4a)),
((z3,a), (z3,0)), ((z3,b), (23,b)), (23, ¢), (23, ¢)), (23, 0), (23,)), ((23,b), (3, a)),
((z4,a), (z4,0)), ((z4,b), (24, b)), (24, ¢), (24, ¢)), (24, a), (24,)), ((z4,)), (x4, a)),
((z1,a), (22,0)), ((z1,b), (22, b)), (21, ¢), (22, ¢)), (21, 0), (2,0)), ((21,b), (z2,a)),
((z2,a), (z1,a)), ((z2,b), (z1,b)), ((z2, ¢), (21, ¢)), (22, 0), (21,)), ((22,b), (1, a)),
((z3,a), (z4,a)), ((z3,b), (24, b)), ((z3, ¢), (24, ¢)), (23, a), (4,)), (23, ), (x4, a)),

((z4,a), (z3,a)), ((z4,b), (z3,b)), (24, ¢), (23, ¢)), (24, a), (23,b)), ((z4,b), (z3,a))}-
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Os coneitos da TCA poden serfacilmenteestendidos a um relag®, principal-
mentepelo fato que umarela¢g® é tambén um conjunto. Assim, sejamA4; =
(U1, Ry) e Ay = (Us, Ry) dois espgosapraximadose A = (U, R) = (U x
Us, R) o produtode A; por A,. Dadaumarela¢d® (ouumconjunto) X C Uy x Uy,
podemserdefinidas a apraximacaoinferior e aapraximacaosuperior de X no es-
pacoapraximado A:

Aing(X) = {(z,y) € U1 x Us|[(z,y)]r C X},
Asup(X) = {(z,y) € U1 x Us|[(7,y)]r N X # 2}

Exemplo9 SejaA = (U,R) = (U; x Uy, R) 0 espa@ aproximado produto
defindono Exempl®. SejantambénasrelacdesX,Y, Z C U xUs, tal queX =

{(3)1,0,), (xlab)}1 Y = {(1‘1,6), (3)2,6), ($3’C)1 ($4’C)} ez = {(331,0,), (iL‘l,C),
(z3,a), (z3,¢), (24, c)}. Nestecaso,tem-se:

Ainf(X) =,
ASUP(X) = [($17a)]R = [(xhb)]R = {(331,0,), (331,[)), (ana‘)’ (xQ’b)}a

Ainf(Y) = Asup(Y) = [(z1,0)]r U [(z3,0)|r =
{(xlac)a ($2’C)7 (1133,0), (.’134,6)} =Y,

Ainf(Z) = [($3ac)]R = {(.’L‘g,C), ('77470)}1

Asup(Z) = [(z1,0)|r U [(z1,¢)|r U[(z3,0)|r U [(z3,¢)]r = U.

Além dasaproximacdes, 0s concetos de regides,bemcomoo de pertinéncia
aproxmada,tambémpoden serfacilmente estendidos arelages:

posa(X) = Aing(X) = {(z,y) € U1 x Us|[(z,y)]r C X},
nega(X) = Ui x Uy — Agup(X) = {(z,y) € U1 x U2|[(z,y)lr N X = @},

du'UA(X) = Asup(X) - Amf(X) = {(xay) e Uy x U2|[($7y)]R nx 7é %)
[(z,y)]r € X},

Ao - E))n N X]
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Exemplo 10 SejaS; o SRCfornecidopelaTabela4.1ondeU = {z;,...,z9} €
Q = {a,b,c,d}, cujarepresentacéo € fornecida pela Tabela4.2. SejaS; 0 SRC
fornecidopelaTabela4.3ondeU = {x1,...,z9} €@ = {a, b, c}, cujarepresa-
tacdo € fornecidapelaTabela4.4. Consicere 4; = (U, S1) € As = (Us, S2) 0S
espaosaproximada induzidos respetivamerie, por S e So, serdo queo pro-
dutode A; por A; édadopor A = (U, S). Sejatambén umarelagéoX C U,
dadapor X = {(z1,z1), (z1,23), (x1,27), (T2, x3), (T2, 27), (T3, 23), (T6,T7) }-
A aproximacéoinferior e a aproximagaosupeior de X emA séq portanto:

Amf(X) = {('7"153:3), ('T15$7), (w2’$3)a ($2’$7)}

ASU;D(X) = {('Tla .’L‘1), (1‘1,1132), (11,‘1,323), ('7717 xﬁ)a (1121,.1‘7), (322, 11,‘1), ($27 1'2)7
('TQ, $3), ('TQ, '7"6)7 ($27'777)7 ($3,x3)a ('773,'777)5 ('7771 'T3)a ('7775 $7), ('Tﬁa $3),

(z6,27)}

Tabela4.1: ExemplodeSRC,ondeU = {z1,...,z9} eQ = {a, b, ¢, d}.
(U falb[c[d]

z; |10 1|1
o |1]0(1]|1
z3 |0 1|01
g |1 | 1(21]|1
z5 |1]1(1]|0
ze | 1|10 1|0
z7 |0 1|01
ze |1 ]| 1|11
To |1]|1(1]|0

Tabela4.2: Conjuntoselementaregeradosa partir do SRCfornecidopelaTabela4.1.

L u/@ [albfc]|d]
El = {(El,a}z} 1 0 1 1
Ey = {.’133,.’1:7} 0(1(]0|1
Es={z4,zs} |1 |1|1]|1
E4 = {.’E5,.’I}g} 1 1 1 0

E5 = {.’L‘e} 1 0 1 0
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Tabela4.3: SRC,ondeU = {z1,...,z0} €@ = {a,b,c}.

(U la[b]c]
T1
T2
T3
T4
Ts
Te
7
8
T9

PR ORRRORR
PR RPRORRRLROO
PR ORRRORR

Tabela4.4: Conjuntoselementaregeradosa partirdo SRCfornecidopelaTabelad.3.

| u/Q [a[b]c]
El = {x1,x2,x6} 1 0 1
E; = {z3,z7} 0|1]|0
E3 = {1‘4,275,1?8279} 1 1 1

Obsene queasdefinic@ese concétos relativos a um espag apraximadopro-
duto binaio A; x A, podem ser facilmente estenidos a um espa@ produto
n-ario, da seguinte forma: seja 4y, ..., A, umafamilia de esp&os apraima-
dosondecaca A; = (U;,R;), 1 < i < n. EntdoA = (U1 X,...,xUy, R)
€ um espco aproxmado produto n-ario, onde R é umarelac® de indiscerni-
bilidade definidada segguinte forma: zRy, x = (x1,...,2,) € Ui X,...,xU,
ey = (y1,.---,yn) € U1X,...,xU, & z;Ry;, paratodoi, 1 < i < n, e
zi,y; € Us.

4.3 FuncgbesAproximadas

SejamA = (X, S) e B = (Y, P) dois esm¢osapraximadas quaquer e sejauma
fungéo f : X — Y. A represenacéode f em A éafung® fi4 5 : X — 27, tal
que:

f(A,B) ('T) = {y € Y|Z € [I]S,f(Z) = y}7

ou seja,a (A, B)-aproximac® de f emz € o conjunto formado por todosos ele-
mentosde y que sdoimagemdos elemenbs de X perterxcenesa mesmaclasse
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de equivalénciade z. Como propcsto em [Uchda(1998)], a aproximacaoinfe-
rior e a aproximacaosuperior de f em z, que sdo, resgectvamerie,asfuncdes
finf(z) : X = Y/P e fop(z) : X = Y/P, definidaspor:

finf(2) = Aing(fia,p)(2)),Vz € X,

fsup(x) = Asup(f(A,B)($))avx € X.
Diz-sequeumafuncaof é exataemz € X seesomete se fi, ;(z) = foup(z).
Do contr&io, f éinexata. O conunto fe,,(z) — fins(x) €0 errodaaproXxmacéo
de f emz, podendosermedidopor vy (z) = (fsup(z) — finf(%))/ fsup(z). COMo
0 interessemaior € apraximar todos os pontos de X, definese a aproximagéo
inferior e aaproximaca® supeior de f 4 5y emX, emsimbobs A, ¢(f) : X —
2Y e Agup(f) : X — 2Y, respetivamene, daseguinte forma

Aing(f) ={(=,[yls) € X XY/Ply € fins(x)},

Asup(f) = {(z,[yls) € X X Y/Ply € foup(z)}.
Obsere que,daformacomoforam definidas tanto A, s (f), como A, (f) con-
tinuamsendaofungdes,o quepodeserobsevadono Exemplol11.

Exemplo11 Sejao espa@ aproximadoA = (U, R),ondeU = {a,b,c,d,e, f,g}
eU/R = {{a,b},{c,d},{e, f},{g}} Sejaf afuncdodefindapor f = {(a,a),
(ba a)7 (C, 6)7 (da 9)7 (6, (l), (fa b)’ (g, g)} Para o calcuo de Aanf(f) e Asup(f)y
€ necessarioobter fi,¢(z) e feup(r) paratodoz € U, o queé fornecido pela
Tabela4.5.

Tabela4.5: Céalculode finf(z) € fsup(x).

T | [z]r | fa,m () | fing(x) | foup(®) |
{a, b} {a} %] {a,b}
{a, b} {a} 4] {a, b}
{c,d} {e, g} {g} {e, f, 9}
{e;d} | e, g} {9} | {e.f 9}
{e; f} {a, b} {a, b} {a,b}
{e, f} {a, b} {a, b} {a, b}
{g} {9} {g} {9}

@ %0 Qa0 e

Nessecam, a aproximacaoinferior e a aproximacaosupeior de f 4, g) Sao
dadaspor:

Aing(f) = {(a,2),(b,2), (¢, {9}), (d,{g}), (e;{a, b}), (f,{a, b}), (9, {g})},
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Asup(f) = {(a,{a,b}), (b;{a,b}), (¢, {e, ,9}), (d,{e, f, 9}), (¢, {a, b}),
(f{a,b}), (9, {g})}-

Obsere que A, f(f) e Asup(f) sGo,abemdaverdad, apro¥magdesdafun-
cao f(4,p) € ndode f. Mas ela permite que se perse em estraégiasparafun-
¢cOesapraximadasnumesp&o aproxmadoqualaquer Umapossvel extens@®, por
exemplo, é a definicd® de umafuncéo de classificacdo aproximadade um con-
junto Z C X [Uch6a(1998], basadanafuncio f, e nosespags apraximados
A= (X,S)eB = (Y,P),notadapor F 4 p) : 2* — 2, tal que

Fap)(Z) = fan(2)
2€Z

O significadodestafuncado é clara elaindicao quaobemo conjunto Z esta
sendo“visto” através dafuncio f, emrelacdoaosespgosaproximadas A e B,
ou sejg como Z é “classificadd por f em B. Quandoos espg&os A e B sdoco-
nhecdos, e ndo harisco de confusao,utiliza-seF(Z) emvezde F 4 ) (Z). A
aproxmacéaoinferior e a aproxmacaosuperor dafuncio de classficacdoapro-
ximadade f, comopropostoem [Uch6a(1998] e notadhs, respetivameng, por
Fing: 2% = 2Y e Fy,, : 2% — 2Y, sdodefinidascomo:

F:mf(Z) = U fmf(z)

2€EZ

Foup(Z) = U fsup(2)
2€EZ

Impondoseacondigdode Z serum conjunto elementaem A, F 4 p)(Z) mostra
0 quéobem f mapeiaa clas® Z no espag aproxmado B. Mais aindg F, ;(Z)
indicaa “certeza” coma qual os espagsaproxmadosA e B refletemf(Z), pois
é formadapor umaunido de conuntos elemenaresde B, cujos elements se-
guramette pertencema f(Z), seanalsadc através da classificag@oexistenteem
B. Fy.,(Z), por suavez, é formadapelos conjuntos elemenaresde B, cujos
elements possivelmene pertenxcema f(Z) analsadosatravés da classificagao
existerte em B. Issopode sermelhorvisuaizadono Exemplo12. Nesteca®,
(Z € um conjunto elementa em A), € intuitivo que F,;(Z) = A, f(F(Z)) €
Foup(2) = Asup(F(Z)).

Exemplo12 Sejan S o SRCfornecidopela Tabela4.6 e f umafungdo quema-
peiatodo objeb de S em{0, 1,2} conforme fornecido pela Tabela4.7. Obvia-
mentef podeservistacomoumaclassificagéo efetuala nosobjetosde S.
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Tabela4.6: Exemplode SRCondeU = {z1,...,z10} €@ = {a,b}.

| U Ja]b]
Z1
T2
x3
T4
Ts5
Te
x7
s
Z9
T10

PRPRNNNRNREPR

PO DdOOOO N

Tabela4.7: Mapeameto dosobjetosde S em{0, 1, 2}.

[ U [yi=7) ]
1 Y1 = 0
T2 Yz =2
T3 Yys =2
T4 Yys =2
Ts ys =1
T6 ye =1
xr7 yr =1
8 Yys = 0
T9 Yo = 2
T10 yi0 =10

Os conjuntoselementaesde S s@0 Ey = {z1,xs,z10}, B2 = {z2,%4, 29},
E;5 = {z3} e Ey = {z5, 6, z7}. Nesteca®, tem-se:

Para F;:
Foa,5)(E1) = {y1, 8, y10},
Fing(E1) = {y1,v8, %10},
Foup(E1) = {y1,ys,y10}-
Para Fs:

Fa,p)(E2) = {y2, 44,90},
-anf(EQ) =,
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Foup(E2) = {y2,Y3, Y4, 9}

Para F5:
Fa,p)(E3) = {ys},
Fing(E3) = 2,
Foup(E3) = {y2,y3, ya, o }-
Para E;:

Foa,p)(Fs) = {ys,v6, Y7}
anf(E4) = {y5a Ye, y7}a
Fsup(E4) = {y5, y6ay7}-

Obsene queosobjetoss dosconuntos elementaresE, e E4 forambemclassifica-
dos,deacord comosresuliadosobtidos. O mesmaondopodeserdito dosobjetos
de E, e E5 que possiem por aproXxmacaoinferior da classificacdoaproxmada
de f o conjuntovazio, indicandoque esss conjuntoselemenaresnédoforam bem
classficadospor f, levand-seem contaos espagosapraximadacs existentes(um
criadoapartir do sistenaderepresenacaode conhecimenb S e outro a partir dos

valores de f(z) emU). Note queisso,podeserutilizadono desevolvimento de
algoritmosde aprerizacb demaquna.
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Capitulo 5

Algoritmo de Aprendizado
Induti vo de Maquina Baseadoem
FuncoesAproximadas

5.1 Intr oducéao

No capitdo anteior foram apregntads alguns concetos de fun¢desapraxima-
dasque podemser utilizadosno deserolvimento de algaritmos de aprendizalo
indutivo de maquira.

O objetivo dest capiulo é apregntaro desemolvimentode um Algoritmo de
Aprendizadolndutivo de Maquinabasedoemfuncdesaproxmadas.

5.2 O Algoritmo Imurf - Learning Machine using ROugh
Functions

O algotitmo Imurf foi deserolvido parademorstrarapossililidadededesewolvi-
mentodealgolitmosde aprendizad indutivo de maquinasutsidiados por fungbes
aproxmadas.O algaritmo deserolvido, prodwz umaarvore de decisio, cujas re-
grassaoobtidaspercorrerdo a arvore de suaraiz atéum de seusndsfolhas,como
podeser verificado no Exemplo 13. Ao perarrer a arvore,os nés sdoanalsa-
dosindicandoo caminto quesedeve seguir, sendoqueos ndsnaofolha possem
um ou maisvalores (atributos), quecomp@@m o ante@dene de umaregra (condi-
¢besdeumaregra). Osndésfolhas que possuemtambémum ou maisvaloresirdo
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compa o conequerie daregra(condusdode umaregra).

Exemplo 13 Consideeo SRCrepresentad pelaTabela5.1,ondelU = {1, z2, z3
.., T}, €Q ={a,b,c,d}.

Tabela5.1: SRC onde U = {z1, 2, z3, %4, 5,26} €Q = {a,b, ¢, d}.
(U fafblc|d]

zn |4|1]3(1
z2 | 62|52
rz3 | 61|51
e | 42|41
zs |4 141
ze | 61| 4|2

Aplicandoo algaitmo Imurf numatabeladedecsdoS = (U, C U{é},V, p} onde
C ={a,b,c} ed =d, tem-se:

e ArvoredeDecisdo

SIM \ NAO

(4=
suv|/ \NAO

=2  Ce=5)

SIM/ \NAO

Figura 5.1: Arvorede Decis&o.
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° Regras
(a=4)= (d=1)
(a#4)& (b=2)= (d=2)
(a#4)& (b#2)& (c=5)= (d=1)
@4 & (b#2)& (c#5)=(d=2)

O algaritmo Imurf utilizadono Exemplo 13 e que serade<rito a seguir, foi
dividido emvarios pas®s, visardo umamelhorlegibilidade e compieensé. Du-
ranteospassab, 8, 11e15doalgaitmo Imurf, sGorealizadaschamadadafungéo
Inserir_nd. Estafuncéo insere nds(com proposica(de9 de condgéo ou propasi-
cao(des)dededsdo)naarvwre dedecisdo.Umadescicaodafunciolnselir_né é
apresatadaa seguir.

Inserir_n6  (no)

Inicio
Se (né_pai igual a Nulo) fazer
né_pai = no;
Senéao
Se (n6_atua Lfilho_es gquerda = Nulo) fazer
né_atual .flho_esq uerda = no;
né.pai = nd_atual;
Senéo
Se (né_atual. filho_direi ta = Nulo) fazer
né_atual.f ilho_direit a = no;
né.pai = nd_atu al;
Senéo
né_atual = nd_atual.p ai;

Inserir n6  (nod);
Se (n6 ndo é folha) fazer
né_atual = no6;
Fim

O algoiitmo possui comoentradaumatabda dededsé@osS = (U, CU{d},V, p)

e umavariavel pert = 0. Com estatabda, o algaritmo calcuk F, ¢ (X,), (pa-
ratodo X, € Classs(d), 1 < r < |Classs(6)]), com maior nimerode ele-
mentose geraproposicé(6e9 congstenkesparaos ndsda arvore de dedséo. Se
Finf(X,) = @, o algoritmo ira calcdar Fi,,(X,) (paratodo X, € Class,(0),

1 < r < |Classs(6)|) e escdher Fy,,(X,) # U commaior nimerode elemen-
tos paragera propaicaddes)inconsisentesparaos nds da arvore de dedsao.
CasoFns(X,) = @ e Fyup(X,) = U, 0 algaitmo calaila p5 (z) paratodo

39



X, € Classs(0),1 < r < |Classs(8)|, etodoz pettencere a cadaconjunto ele-
mentarde cadaum dosespgosapraimadosB; = (U, F;), tal que P; é arelac®

deequivaléncainduzidapeloatributo g € C, 1 < i < |C/. Se\uf}j (z)| < pert

ou|B;| = 1, umaproposi@o de condusédoé geradae inseida emum novo né da
arwvore de decisio, seréio o algoritmo divide a tabda de decis® S emduasnovas
tabdas S1 = (U1,C U {6},V,p) e Sy = (Uz,C U {6},V, p), atrasésdo maior
valor obtido com o célaulo da fungéo de pertinénci aprcximada;zf}j (z). Uma
proposicé baseda nafuncio de perinénda aproxmadaé geralae inselida em
umnovo né daarnwore decsdo.O algoritmo é entdoreiniciadorecursvamentecom
S1 edemiscom Ss.

Dadaumatabda dededsdo S = (U,C U {6}, V, p}, podeseverificar, deta-
Ihadamentetodosos pas®sdo algoritmo Imurf:

1. Inicializar variaveis (fazer pert=0 , restart= false , né_pai =NULQ
né_atu al=n6_pai )

2. Se U = @ ou restart= true , retornar a arvore de decisao (cujo no raiz
aponta para né_pai ) e terminar o algoritmo

3. Fazer restart=t rue e calcular S = Classs(6) = {X1,...,X,}, a fami-
lia de conjuntos elementares do espago aproximado A = (U, {d}). Se a
cardinalidade de S forigual a 1 (|S| = 1), ir para o passo 15

4. Calcular Finp(X;) = Aing(Fa,p)(Xr)), paratodo X, € S, 1 < r <[],
e todo B; = (U, F;), tal que P; é a relacdo de equivaléncia induzida pelo
atributo ¢; € C, 1 < i < |C|. Fa,p,)(X;) é a fungdo de classificacéo
aproximada do conjunto elementar X,., baseada na funcéo identidade f e
no espaco aproximado B; = (U, P;). Se Fin¢(X,) = @, paratodo 1 < r <
|S|, ir para o passo 7

5. Fazerrestart= false . Selecionara F,;(X,), 1 <r <|S|, com maior ni-
mero de elementos. Identificar os conjuntos elementares E = {F, ..., E;},
1 < j < |Fing(X,)|, contidos em Fj,f(X,). Paracada E, € E, 1 <k < j,
gerar uma proposicao de condicdo para um nd nao-folha da arvore de de-
cisédo e uma proposicao de decisdo para um no folha da arvore. Cada
né da arvore tem a forma (a = e, )ou...ou(a = vq;), ONde a € o atri-
buto que gera o espago aproximado B; utilizado em F;,¢(X,). Por sua
vez, e, € U, 1 < k < j, € um elemento qualquer do conjunto elementar
E). Cada proposicdo de condicdo (a = wvee,) € constituida da seguinte
forma: a recebe o nome do atributo que gera o espaco aproximado B;
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utilizado em Fj,r(X;) € vee,, 1 < k < j, recebe o valor atribuido a ca-
da elemento e, por esse atributo. As proposicdes de decisdo sdo cons-
tituidas de forma semelhantes, com a excecdo de que a recebe o nome
do atributo de decisdo §. Fazer n6_ndo-folh a=proposicd o(bes) de
condicdo e né_folha =proposicdo (Bes) de decisdo . Executar a
funcdo Inserir né6  (n6_nao-fol ha) elnserir_ n  6(n6_folha)

As conclusdes tiradas a partir da arvore de decisdo e que envolvam estes
noé, sdo classificadas como conclusdes consistentes.

. FazerU = U—-F;,;(X,). Se para o novo conjunto U, o nimero de conjuntos
elementares do espaco aproximado B; utilizado em F;,;(X,) for igual a 1,
remover o atributo ¢; € C, 1 < i < |C|, que induziu o espacgo aproximado
B;. Ir para o passo 2

. Caleular Fyup(Xy) = Asup(Fia,;)(Xy)), paratodo X, € S, 1 < r < [S],
e todo B; = (U, P;), tal que P; é a relacéo de equivaléncia induzida pelo
atributo ¢; € C, 1 < i < |C|. Fa,,)(X,) € a fungdo de classificacédo
aproximada do conjunto elementar X,., baseada na funcéo identidade f e
no espaco aproximado B; = (U, P;). Se Fy,,(X,) = U, paratodo 1 < r <
|S], ir para o passo 10

. Fazerrestart=f  alse . Selecionar a Fj,,(X;), 1 < r <|S|, com maior ni-
mero de elementos. Identificar os conjuntos elementares E = {E;, ..., E;},
1 < j < |Fsup(X;)|, contidos em F,,(X,). Paracada E, € E,1 < k < j,
gerar uma proposicao de condi¢do para um n6 nao-folha da arvore de de-
cisdo e uma proposicdo de decisdo para um né folha da arvore. Cada
noé da arvore tem a forma (a = vge,)ou...ou(a = v,;), ONde a € o atri-
buto que gera o espago aproximado B; utilizado em Fj,,(X,). Por sua
vez, e € U, 1 < k < j, € um elemento qualquer do conjunto elemen-
tar E,. Cada proposicdo de condicdo (a = we,) € constituida da se-
guinte forma: a recebe o nome do atributo que gera o espaco aproxima-
do B; utilizado em F,p(X,) € vee,, 1 < k < j, recebe o valor atribui-
do a cada elemento e, por esse atributo. As proposicdes de decisdo séo
constituidas de forma semelhantes, com a excegéo de que a recebe o no-
me do atributo de decisdo §. Fazer n6_nédo-f olha=propos icao(des)
de condicdo , n6_fol ha=proposic &o(des) de decisdo . Executar
afuncao Inseri r_n6(né_ndo -folha) elnserir n6 (né_folha)

As conclusdes tiradas a partir da arvore de deciséo e que envolvam estes
noé, sdo classificadas como conclusdes inconsistentes.

. FazerU = U—Fjs,;(X,). Se para o novo conjunto U, o nimero de conjuntos
elementares do espago aproximado B; utilizado em Fy,,(X,) for igual a 1,
remover o atributo ¢; € C, 1 < i < |C|, que induziu o espago aproximado
B;. Ir para o passo 2
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10.

11.

12.

13.

14.

15.

Calcular a pertinéncia aproximada ugi (z) = % para todo X, € S,

1 <r < |S], e todo z pertencente a cada conjunto elementar de cada um
dos espacos aproximados B; = (U, P;), tal que P; € a relacédo de equiva-
Iéncia induzida pelo atributo ¢; € C, 1 < i < |C|. Selecionar a pertinéncia
aproximada com o maior valor. Se a pertinéncia selecionada for menor ou
igual a variavél pert ou se o nimero de conjuntos elementares do espaco
aproximado B; da pertinéncia aproximada de maior valor for igual a 1, ir
para o passo 15

Fazer pert = N%;(x)- Para os elementos e, 1 < k < j, contidos no
conjunto elementar do espac¢o aproximado B; da pertinéncia aproximada
de maior valor, gerar uma proposicao (condicdo) para um no nao-folha
da arvore de decisdo. A proposicao de condicdo (a = v, ) € constitui-
da da seguinte forma: a recebe o nome do atributo que gerou o espaco
aproximado B; utilizado em pf}i(w) € Uge, 1 < k < j, recebe o valor
atribuido a cada elemento e; (do conjunto elementar do espaco aproxi-
mado B; que gerou o maior valor para Nf}i (z)) por esse atributo. Fazer
né_nao -folha=prop  osi¢éo(des) de condi¢ &o. Executar a funcéo
Inseri r_né(n6_nao -folha)

Dividir a tabela de decisdo S = (U,C U {4}, V, p) em duas novas tabelas:
S1 = (U1,CU{d},V,p) e Sy = (Uz,CU{d},V,p), onde U; é formado pelos
elementos do conjunto elementar Ey, 1 < k < |B;|, do espago aproximado
B; = (U, P,), tal que P; é a relagao de equivaléncia induzida pelo atributo
¢ € C,1<14<|C|, que gerou a ,u%’r (z) de maior valor, e Uz 0 conjunto
formado pelos elementos que ndo pertence ao conjunto elementar Fj,

Remover o atributo ¢; € C, 1 < i < |C|, que induziu o espaco aproximado
B; da pertinéncia aproximada de maior valor, do conjunto de atributos C da
tabela de deciséo S; = (U, CU{é},V, p). Fazerrestart=fa  Ise . Realizar
uma chamada recursiva com Sy, indo para o passo 2

Se com a tabela de deciséo S, = (U, C U {d},V, p) 0 nUmero de conjuntos
elementares do espaco aproximado B; que gerou 0 maior valor para pf}i (z)
for igual a 1, remover o atributo ¢;, 1 < ¢ < |C|, que induziu o espago
aproximado B;, da tabela de decisdo S,. Fazer restart= false . Realizar
uma chamada recursiva com S,, indo para o passo 2

Para cada elemento e, € U, gerar uma proposic¢ao (deciséo) para um no
folha da &rvore de decisdo. Cada no folha da arvore tem a forma (6§ =
Vge, )OU . ..0u(d = v,¢;), ONde § € o atributo de decis@oee, € U, 1 <k <
j, € um elemento qualquer do conjunto U. Cada proposi¢éo de decisdo
(6 = vqe, ) € constituida da seguinte forma: § recebe o nome do atributo
de decisdo e vy, 1 < k < j, recebe o valor atribuido a cada elemento
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e, por esse atributo. Fazer n6_folha= proposicdo( des) de decisédo
Executar a funcdo Inserir_n6( né_folha) . Fazer U = @ e ir para o
passo 2

Exemplo 14 Consicere a tabel de decis® definida no Exemplo5. Aplicando os
passa do algoritmo Imurf, tem-se

1. Inicializar as variavéis pert = 0 e restart = false.
2. U # @ e restart = false.

3. Fazer restart = true. Calcular Classs(d) = {X1 = {21, %2, 4,25, 27,238}, Xo =
{zs3,%6,T9,210}} € |Classs(d)| = 2.

4. A Tabela 5.2 mostra os valores de Fi,;(X;) = Ains(Fia,B,)(Xr)), para os
conjuntos elementares X; e X, € A (onde A é o espaco aproximado induzido
pelo atributo de deciséo d), com relagdo aos espacos aproximados B, B, € B,
induzidos pelos atributos de condig&o a, b e c.

Tabela5.2: Célculode F;,f (X, ), paraXi, X» € A, comrelacdoa B,, By € B..

| |B.|B | B |
X, | o & | {z1,z7}
Xo %) 1% %)

Fing(Xr) # 2.
5. Fazer restart = false, Fy,f(X,) = {z1,27} € Ey = {z1,27}.
Gerar proposicao:

e Proposi¢éo de condicéo: (c = 3);

e Proposicéo de deciséo: (d = 1);

e Regra: (c=3)= (d=1).

6. FazerU = U — Fz'nf(Xr) = {.’El,.Z'Q,.Z’3,.’E4,.Z’5,Z'6,.’13'7,.’178,.23'9,.’1710} — {.’El,.CL'7} =
{2, 23,4, T5, %6, Ts, X9, T10 }. COM 0 NOVO conjunto U e com ¢ (0 atributo que in-
duzido B, utilizado para calcular F;,¢(X,)), 0 nimero de conjuntos elementares
éigual a2 (Ey = {z3,24} € Ex = {x2,25, %6, Ts, Ty, T10}). Ir para o passo 2.

2. U # o e restart = false.
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3. Fazer restart = true. Calcular Classs(d) = {X1 = {z2,24,25,28}, X2 =
{zs3,26,T9,210}} € |Classs(d)| = 2.

4. A Tabela 5.3 mostra os valores de F,;(X;) = Aiunys(Fia,B,)(Xr)), para os
conjuntos elementares X; e X, € A (onde A é o espaco aproximado induzido
pelo atributo de decisdo d), com relacédo aos espacos aproximados B,, B, € B,
induzidos pelos atributos de condicédo a, b € c.

Tabela5.3: Calculode F;,, s (X), paraX;, X» € A, comrelagéoa B,, By € B..
| Ba|B [ B ]

X1 %) (%) (%)
X2 (%] (%) (%}

Como Fj,¢(X,) = @, ir para o passo 7.

7. A Tabela 5.4 mostra os valores de Fyu,(X;) = Agup(Fia,B,)(Xr)), para os
conjuntos elementares X; e X, € A (onde A é o espago aproximado induzido
pelo atributo de decisé@o d), com relagdo aos espacos aproximados B,, B e B,
induzidos pelos atributos de condicédo a, b € c.

Tabela5.4: Célculode F;,, s (X,), paraX;, X» € A, comrelagéoa B,, By € B..

[ (BB [5]
X1 U U U
X | U U U

Como Fy,,(X,) = U, ir para o passo 10.

10. A Tabela 5.5 mostra os valores de uf@j (z) = % para 0s conjuntos
elementares X; e X, € A (onde A é o espago aproximado induzido pelo atribu-
to de decisdo d), e para todo = pertencente aos conjuntos elementares E(,—),
E(o=6), Ep=1), Ep=2), E(c=4) € E(.=5) (cOnjuntos elementares induzidos pelo atri-
buto a com valor igual a 4 e igual a 6, pelo atributo b com valor igual a 1 e igual
a 2 e pelo atributo ¢ com valor igual a 4 e igual a 5), que pertencem aos espagos
aproximados B,,, By e B,, induzidos pelos atributos de condi¢do a, b e c.
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Tabela5.5: Calculodepy’ (z) = %

| [ Bu=9 | Bu=e) | Eo=1) | Es=2) | Ecc=1) | E¢c=s) ]
X; | 05 05 06 | 033 | 05 05
X, | 05 0.5 04 | 066 | 05 05

Com Ey—s) € Xo, ﬁ‘)% (z) = 0.66. O valor p%’r () > pert e com o atributo b tem-se
2 conjuntos elementares E,—1) = {23, 5,26} € E(p—2) = {Z2,%4, T8, T9,T10}-

11. Fazer pert = p%i (z) = 0.66.
Gerar proposicao:

e Proposicéo de condicdo: (b = 2).

12. Dividir a tabela de decis&o S em S; = ({z3,z5,26},C U {d},V,p} €
52 = ({Z‘Q,.’L’4,CE3,$9,$10},CU {5},V,p}

13. Fazer C = C — b, para S;. Fazer restart = false. Ir recursivamente para o
passo 2 com a tabela de decisdo S; = ({3, 25,26}, C U {6}, V, p}.

14. Com atabela de deciséo S, = ({z2, x4, Zs, 9, Z10}, CU{d},V, p}, € com o atri-
buto b da pertinéncia aproximada temos apenas o conjunto elementar Eg_») =
{2, x4, s, 29, 210}. COMO 0 NUMero de conjuntos elementares é igual a 1, fazer
C = C — b, para S». Fazer restart = false. Ir recursivamente para o passo 2 com
atabela de decisdo Sy = ({z2,24,2s, 29,210}, C U {0}, V, p}.

2. U # @, mas restart = true, retornar a arvore de decisdo e terminar o algo-
ritmo.

Inicio da primeira chamada recursiva
2. U # @ e restart = false.

3. Fazer restart = true. Calcular Classs(d) = {X1 = {=s5},Xo = {x3,26}} €
|Classs(d)| = 2.

4. A Tabela 5.6 mostra os valores de F,;(X;) = Aijnf(Fia,p,)(Xr)), para os
conjuntos elementares X; e X, € A (onde A é o espago aproximado induzido
pelo atributo de deciséo d), com relacdo aos espacos aproximados B, e B, in-
duzidos pelos atributos de condicéo a e c.
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Tabela5.6: Célculode F;,, (X, ), paraX1, X, € A, comrelagéoa B, € B..

| B. [B|
X3 7] %]
X2 {1173} %)

Fing(X;) # 2.
5. Fazer restart = false, Fi,¢(X,) = {23} € E1 = {z3}.
Gerar proposicao:

e Proposicéo de condigéo: (a = 6);

e Proposicdo de deciséo: (d = 2);

e Regra: (C#3)&(b=2)&(a=6)= (d=2).

6. FazerU = U — Fj(X,) = {3, 25,26} — {23} = {5, 26}. Com 0 novo conjunto
U e com a (0 atributo que induzido B, utilizado para calcular F;,;(X,)), o nUmero
de conjuntos elementares é igual a 1 (E; = {z5,z6}), 0 que consiste em fazer
C =C —aeirpara 0 passo 2.

2. U # @ erestart = false.

3. Fazer restart = true. Calcular Classs(d) = {X1 = {z5},X2 = {z6}} €
[Classg(d)| = 2.

4. A Tabela 5.7 mostra os valores de Fi,;(X,) = Ainy(F(a,p,)(X;)), para os
conjuntos elementares X; e X, € A (onde A é o espaco aproximado induzido pe-
lo atributo de deciséo d), com relacdo ao espaco aproximado B,, induzidos pelos
atributo de condicéao c.

Tabela5.7: Calculode Fi,, s (X), paraX:, X» € A, comrelagéoa B..

L [ B
X1 j%}
X 7]

Como Fj,f(X,) = @, ir para 0 passo 7.

7. A Tabela 5.8 mostra os valores de Fyyp(X;) = Agup(Fa,B,)(Xr)), para os
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conjuntos elementares X; e X, € A (onde A é o espaco aproximado induzido pe-
lo atributo de deciséo d), com relacdo ao espaco aproximado B,, induzidos pelos
atributo de condicéo c.

Tabela5.8: Calculode Fi,,(X,), paraX:1, X» € A, comrelagioa B..

. [ B ]
X, | U
X | U

Como Fyyp(X,) = U, ir para o passo 10.

10. A Tabela 5.9 mostra os valores de pf}i (z) = % para os conjuntos
elementares X; e X, € A (onde A é o espago aproximado induzido pelo atributo
de decisdo d), e para todo x pertencente ao conjunto elementar E._y) (conjunto
elementar induzido pelo atributo ¢ com valor igual a 4), que pertence ao espaco

aproximado B., induzido pelo atributo de condi¢éo c.

Tabela5.9: Calculode 'y (z) = [ElaNXrl

[[=]rl
L[ By |
X1 0.5
X 0.5

Com E._4) € X, u%’r (z) = 0.5. O valor pf}i (z) < pert. Ir para o passo 15.

15. Gerar uma proposi¢cdo com o atributo de deciséo d:
e Proposicéo de deciséo: (d =1 oud = 2);
e Regra: (C#3)&(b=2)&(@#6)=(d=1oud=2).

Fazer U = @ e ir para 0 passo 2.

2. U = @, retornar uma arvore de decisdo parcial e voltar ao passo 14, se-
guinte ao passo 13 da primeira chamada recursiva.

Inicio da segunda chamada recursiva
2. U # o e restart = false.

3. Fazer restart = true. Calcular Classs(d) = {X1 = {2, 24,28}, X2 = {29, Z10}}
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e |Classs(d)| = 2.

4. A Tabela 5.10 mostra os valores de Fi,;(X;) = Ainy(Fa,8;,)(X;)), para os
conjuntos elementares X; e X» € A (onde A é o espago aproximado induzido
pelo atributo de decisédo d), com relacao aos espacos aproximados B, e B,, in-
duzidos pelos atributos de condicéo a e c.

Tabela5.10: Célculode F;,, ; (X, ), paraXi, X» € A, comrelagéoa B, e B..

| [Ba] B |
X1 %) {z4}
X5 %) %)

Fing(Xr) # 2.
5. Fazer restart = false, Fj,;(X,) = {z4} € E1 = {x4}.
Gerar proposicao:

e Proposicdo de condigdo: (c = 5);

e Proposicdo de deciséo: (d = 1);

e Regra: (C#3)& (b #2)&(c=5)=(d=1).

6. FazerU = U - anf(X’r') = {1'2737471.871"971'10} - {-774} = {1'2,1'8737971-10}-
Com o novo conjunto U e com ¢ (0 atributo que induzido B, utilizado para calcular
Fins(X;)), 0 nmero de conjuntos elementares é igual a 1 (E; = {22, 23,9, Z10}),
0 que consiste em fazer C = C — c e ir para 0 passo 2.

2. U # @ e restart = false.

3. Fazer restart = true. Calcular Classs(d) = {X; = {z3, 28}, X2 = {29, 710}}
e |Classs(d)| = 2.

4. A Tabela 5.11 mostra os valores de Fin;(X;) = Ains(F(a,8,)(X:)), para os
conjuntos elementares X; e X» € A (onde A é o espaco aproximado induzido
pelo atributo de decisdo d), com relacao ao espacgo aproximado B,, induzido pelo
atributo de condicéo a.
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Tabela5.11: Célculode Fi,. ¢ (X, ), paraXi, X» € A, comrelacdoa B,.

[ [a]

X1 1%
X, | @

Como Fjf(X,) = @, ir para o passo 7.

7. A Tabela 5.12 mostra os valores de Fyup(X,) = Azup(Fla,s,)(X:)), para os
conjuntos elementares X; e X, € A (onde A é o espago aproximado induzido
pelo atributo de decisdo d), com relacdo ao espaco aproximado B,, induzido pelo
atributo de condicéo a.

Tabela5.12: Célculode F,, (X, ), paraX:, X2 € A, comrelacéoa B, .
X1 | U
X | U

Como Fyypy(X,) = U, ir para o passo 10.

10. A Tabela 5.13 mostra os valores de u%'r () = % para 0s conjuntos
elementares X; e X, € A (onde A é 0 espaco aproximado induzido pelo atribu-
to de decisdo d), e para todo z pertencente aos conjuntos elementares FE,_y)
e E(,—6) (conjuntos elementares induzidos pelo atributo a com valor igual a 4 e
igual a 6), que pertencem ao espago aproximado B,, induzido pelo atributo de
condicao a.

Tabela5.13: Calculode uy (z) = %

L [ Ba=e [ Eass) |
X. | 05 05
X, | 05 05

Com E,—4) € X1, p)'ii (z) = 0.5. O valor pf}i (z) < pert. Ir para o passo 15.

15. Gerar uma proposi¢cdo com o atributo de decisédo d:

e Proposicéo de deciséo: (d =1 oud = 2);
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e Regra: (C#3)& (b #2)&(c#5)=(d=1oud=2).
Fazer U = @ e ir para o passo 2.

2. U = @, retornar uma arvore de deciséo parcial e retornar ao passo seguinte a
segunda chamada recursiva.

Resultado Final do Algoritmo:

e Arvore de Decisdo

SIM \NAO
SIM / W@
S

SIM NAO SIM NAO

Figura 5.2: Arvorede Deciséoparaa Tabelade Decisdodo Exemplo5.

e Regras
(c=3)=(d=1)
(c#3)&(b=2)&(@a=6)=(d=1)
(c#£3)&b=2)&(a#6)=(d=1oud=2)
c#£3)&bL#£2)&(c=5=(d=1)
c#£3)&b#2)&(c#5) = (d=1oud=2)

5.3 TestesRealizados

Apbs o deernvolvimento do algoritmo, foram realizadosvarios teses paracom-
provar a suafuncionalidade. Paraisso, utilizou-sede umasérie de arguivos de
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dadosficticios. Trésdosarquivos utilizadossdodeseitos a seguir com suasres-
pectvasanoresdedecisioe conjunto deregras obtidosatravésdo percarimento
daanvwore de seund raiz até os seusnésfolhas. Um quaro arquvo comumabase
maiordedadc é apregntad em Teste4.

5.3.1 Testel

Sejao SRCrepregntad pelaTabela5.14,onde U = {z;,z9,...,Z21}, €Q =
{a,b,c,d}. Aplicando o algaritmo Imurf numatabda de decisio S = (U,C U
{6},V,p} ondeC = {a,b,c} e = d, tem-se

Tabela 5.14: SRC onde U = {321,x2,1‘3,$4,$5,.’b6,$7,$8,$9,...,$20,$21} eQR =
{a,b,c,d}.

NWWWWWNWNWWNDNNWNWWWW WS

WAPRPROWWWDRARPPWOWORARDWWDUOOAOWEWWW(O

NNNEERNNNNNNENMNNNNENNDNDDNR|&

8
=
s
Ao bdbbbooobr~,ooolfe
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e Arvore deDecis&o

Figura 5.3: Arvorede Deciséodo Testel.

e Raras
(c=4)=(d=2)
(c#4)& (a=4)& (b=2)=(d=20ud=1)
(c#4)& (a=4)& (b#2)=(d=20ud=1)
(c#4)& (a#4)& (b=2)=(d=1)
c#4)&@#£4)& bDb#2)& (c=5)=(d=2)
(c#4)& (a#£4)& b#2)& (c#£5)=(d=1oud=2)

5.3.2 Teste2

Sejao SRCrepresenadopelaTabela5.15,0nde U = {z, z2, z3, 4, T5, T6, L7},
e @ = {a,b,c,d,e}. Aplicando o algoritmo Imurf numatabelade decisio S =
(U,CU{d},V,p} onde C = {a,b,c,d} eé = e, tem-se:
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Tabela5.15: SRC onde U = {z1, z2,x3, %4, T5,%6, 27} €Q = {a, b, c,d, e}.
(Ulafblc[d]e]

z1 170011
z2 110001
z3 |0 0[0]|]0]|O
z4 |1]1]0|2]|0
zs |11 1(0]2]2
ze | 2] 2|0]2]2
xr | 212(2]2]2

e Arvore deDecis®

SlM NAO

Figura 5.4: ArvoredeDecisédodo Teste2.

e Raras
d=2)=(e=2)
d#£2)& (a=0)= (e=0)
d#2)& (a#£0)& (b=0)=(e=1)
(d#2)& (@a#0)& (b#0)=(e=0)
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5.3.3 Teste3

Consicere o SRCrepresentalo pelaTabela5.16,onde U = {z1,z2,...,%10},
e @ = {a,b,c,d,e, f}. Aplicando o algoritmo Imurf numatabeh de decis®
S =(U,CU{é},V,p}ondeC = {a,c,e} ed = f, tem-se:

Tabela5.16: SRC onde U = {w1,z2,...,710} €Q = {a,b,¢,d,e, f}.

LU [a]b]
T3
T2
T3
T4
T5
Ts
x7
s
T9

ORRPNRELPNERLNOR|e
WWWhwhwbhpbow

PR RPRORRRORR|6
PR RADNWOWWWNPR PR
RPRPOORRLRNNERER|G®
PR OU R WERNRE R

Z10

e Arvore deDecis&o

% \

AO

=

Figura 5.5: Arvorede Decis&odo Teste3.

SIM
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e Raras
(@a=0)=(f=1)
(@#£0)&(c=1)=(f=1louf=30uf=6)
@£0)&(c#1& (e=2)= (f=2)
@#0)&(c#1)& (e#2)=(f=5)

Apbsanalsarasarvoresde decisio de cadaum deste trésarquivos de testecom
suagabelasdedeckao,foi possvel verificarafuncionalidadedo algoritmo quanto
aclassficacdodoselements.

5.3.4 Tested

O argquio Car: congste de um conjunto de dadosdesecevendoa aceitagdode va-
rios modelosdecarrcs. A descigcdode cadainstanciaé feita atravésde 6 atributos
discrdos (buying, maint, doars, persms, lug_boot safay, acceptablity), 4 com
valores nominas e 2 comvaloresnumérios. O conjunto original é formadd por
1728elemernos,send quendohanenhum elememno comvalor ausete.

Parao dominio(arquivo) Car, foram realizadoscincotestese,emcadaumde-
les,o seguinte procedmentofoi seguido: o conjuntooriginal dedadsfoi dividido
aleatdiamenteemdois, conterorespgectivamene, 75% e 25% dotota dasinstan-
cias,serdo o primeiro usadoparainducdodo conceito (conunto de treinamento)
e 0 sgund paraavaliagdo do coneito geraa (conjunto de testg. Estadivisdo
aleatdia podeexcluir elemenos significativos a umaclassficacdodo conjunto de
teste,0 que podeserobsevadono Testel. Por graude supate de umaanore
dededsaoestaserdo corsideralo a porcentagen doselemenos quesatisbzema
anore comoumtodo. Oscincotesessaoapregntadsa segyuir:

e Testel

1. Total de exemplos 432

2. Atrib uto(s) de Condicéo(6es): maint,dogs,perens,lug bod,safety
accepability

Atrib uto de Deciséo buying

Numero deregrasgeradas: 10

Numero de nésgerados 19

Numero de niveisda arvore de decisdo 7

N o g s~

Total de exemplosclassificadospela arvore de deciséo:0

55



8.
9.

Total de exemplosnéo classificadospela arvore de decisé@: 432
Grau de suporte: 0.00%

e Teste2

© © N o O wNPRE

Total de exemplos:432

Atrib uto(s) de Condigao(@es): buying,mairt,doorspersors

Atrib uto de Decisé: safety

Numero deregas geradas 4

Numero de nésgerados: 7

NUmero de niveisda arvore de decisédo:4

Total de exemplosclassficadospela arvore dedecisé: 177
Total de exemplosndo classificadospela arvore de decisé@: 255
Grau de suporte: 40.97%

e Teste3

1. Total de exemplos:432

2. Atrib uto(s) de Condicao(Ges): buying,mairt,doorslug_bamt,safey,

© ©® N o gk ow

accepability

Atrib uto de Decis@: persams

NUmero deregas geradas 4

NUmero de nésgerados: 7

NUmero de niveisda arvore de decisédo:4

Total de exemplosclassficadospela arvore de decisé: 432
Total de exemplosnao classificadospela arvore de decis®: 0
Grau de suporte: 100.00%

e Tested

1.
2.

3.

Total de exemplos:432

Atrib uto(s) de Condic¢ao(Ges): buying,mairt,doorspersors,safety
accepability

Atrib uto de Decis@: lug_hoot
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Numero de regrasgeradas: 4

Numero de nésgerados 7

Numero de niveisda arvore de deciséo 4

Total de exemplosclassificadospela arvore de deciséo: 432
Total de exemplosnéo classificadospela arvore de decisao 0
Grau de suporte: 100.00%

© 0 N o g bk

e Testeb5

=

Total de exemplos 432

Atrib uto(s) de Condicao(0es): maint,lug_boot,accepability
Atrib uto de Decisdo doas

Numero de regrasgeradas: 4

Numero de nésgerados 7

. Numero de niveisda arvore de decisdo 4

Total de exemplosclassificadospela arvore de decisédo:427
Total de exemplosnao classificadospela arvore de decisao 5
Grau de suporte: 98.84%

© ©® N o o bk~ wDd

Os cinco testesrealizadosgeraam arvores de decis@s pequeas (que possiem
pouca nds). Entretanto cach né apresentouumagrance quantdadede propasi-
¢cOes,o que possbilita a ocaréncia de variassituagfesdurante a busca de uma
concluséo(decséo).

5.4 Consideragoed-inais

Nestecapiulo demorstrouse a possililidade do uso dos coneitos de fungdes
aproxmadasno desewolvimento de técnicasde aprendizado indutivo de maqui-
na. O algoritmo deserolvido e apregntad nege captulo foi dividido empassos
e seguido de um exemplode sua“exeaucdo”, visandotorna maisfacil o seuen-
tendimento. Além diss, quatro outros exemplcs foram apresentads buscando
comprovar afuncionalidadedo algaritmo.
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Capitulo 6

Uma shellde um sistema
especialistagpara o algoritmo
Imurf

6.1 Intr oducéao

Um sistemaespeialista podeserdefinidocomoum SRCqueresdve probdemas
bemespecificosdo mund real, problemasesses querequeemconsderavél habi-
lidade conhecimero e heuiisticas parasuaresoliwgao.

Este capitdo tem como objetivo apregntaro ESURF(Expett Systen using
ROughFunctiors), umashel deserolvida paraum sistemaesecialiga, cujabase
deconhe&imentoé congruida peloalgoritmo de aprendizado indutivo de maquina
Imurf. A shdl desrvolvida foi integradaao protdéipo ILROS(Inductive Learning
using ROugh Sets) um sistemaapresentad em [Uch6a& Nicoletti (1998)] e em
[Uchda(1998)]. O ILROSfoi apefeicoado, tend suasmodificac@®sapresentaas
em[Domingues& Uchba(2001)]. O protdipo implementaosprincipais conceitos
daTCA e alguns algoritmosde aprendizado indutivo de maquira. O ILROSe o
ESURF ser® apregntadsnassec@sseguintes.

6.2 ILROS - Inductive Learning using ROugh Sets

Osestuds solre a TCA, realzadosanteiormenteaosapregntaas nestamono-
grafia,culmiramno deserolvimentodo ILROS (Inductive Learningwith ROugh
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Set$, um protdtipo que apresata a implemenagaodos principais conceitos da
TCA e dealgunsalgoritmos de aprendizalo indutivo de maquina como: 0 RS1+
(apresentdo em [Uch6a(1998)]), o ID3 (em [Quinlan etalii(1986)]) e o Imurf
(apresentdo no Capitulo5). Parao protdipo optou-sepor mantertantoo nome
do sistemaguarto osnomesutilizadcs pelosistana,eminglés, parafacilitar asua
divulgacéo.

Nassec@sseguintesseraadescitos sudntamene o formatodo arquvo deda-
dosutilizadq o procediment deexecucd® do sistemapsprocedimenbsdeopea-
cadodearquivo e asopera@esda TCA dispmibilizadasno prot&ipo. Informacdes
compkmentare sobreo funcionamend do ILROS, podem ser encoriradasem
[Uchda& Nicoletti (1998)] e em[Domingues& Uchba(2001)].

6.2.1 DescricdodosArquivosde Dados

O arquiwo dedadbscorsistedeumarquvo texto, quetemextenséo.dat por default
(podendoserredefinidapelousuaro), contendoasseguintesinformagdegorlinha
(naordan emqueséoapregntads):

e nomedo SRC(linhade comentéaio);

e numerodeelements do SRC

e nUmerodeatributosdo SRC;

e umalinhacomo nomedosatributos, semradospor virgula;

e um exemplode treinamentopor linha, descito comoum vetor de valores,
separdospor virgulas.

Um exemplode um arquivo dedada é o pawl ak.d at , descito abaxo:

Pawlak Example
-

5

a,b,c,d,e
1,0,0,1,1
1,0,0,0,1
0,0,0,0,0
1,1,0,1,0
1,1,0,2,2
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2,2,0,2,2
2,2,2,2,2

6.2.2 Execucédodo Prototipo

O sisemaprotétipo ILROS é invocadovia a execucd do arquvo ilro  s.ex e,
guana compila emambiene Windowsde 32 bits (95/98 ouNT) ou./il  ros ,
guana compiladoemambiete Linux, e suatelainicial € mostrac naFigura6.1.

— O = ILROS - Inductive Learning with ROugh Sets < Ox

File  FQugh Sets Measure  Machine Learning  Rules Analyst  Help

O BB bl 2

— ]

Figura 6.1: Telainicial do protétipo.

O protétipo apregntaumabarrahorizontd e umabarraverticd deferramenas
qgue poden servisualizadas na Figura 6.2, e que serdodegritas a seguir. Todas
essaderramentagambémestaadisponibilizadas pelosistanaatravés demenus

6.2.3 Botdesda Barra Horizontal de Ferramentas

A barra horizontal apresentaferramentasque permitem o usudio manipular os
arquvosdedadas. Umadescrgadodoshotdes quefazempartedabarrahorizontal
deferramentast apresenta@ a seguir:
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e New - utilizado quando o usud&io que definirum novo arquivo de dadcs;
e Open- utilizadoparaabrir um arquivo dedadsja existerte;
e Save- utilizadoparasahar umarquivo emdiscg

¢ Redefine utilizado pararedefinr caraceristcasdo SRC(seunome,nimero
deatributos,nimerode exemplose nomedosatributog;

e RunEsurf - utilizadoparaexecuta a shelldo sistenaespecialisa ESURFE
e Close- utilizadoparasairdo sistena;
e About- utilizadoparaapresentaralgunsinformagessobreo sisema;

E importarte observar que os botdes Sawe e Redefinese encoriram ativos
aperasquand houver um arquivo de dadas disponivel (carregacb em memodria)
Quand esa situacaoocorre umasegundabarra de ferramenas (dest vez, dis-
poda verticdmentea direita natela) tornasevisivel, dispaibilizandoumasérie
debotdes queimplemernamoperadesda TCA. Essa®peaacdesserdodescitasa
seguir.

W | = —| O] = —
mim| = =00l o
EMEIEEEEE
| =~ oo =
MEREEIERE

Figura 6.2: Protétipocomarquivo pawlak.datcarrgadoe visualizaciada barravertical de ferra-
menta.
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6.2.4 Botdesda Barra Vertical de Ferramentas

Comomostralo na Figura 6.2, os botdesdisponibilizadcs pelabarravertical de
ferramenasséao: Elementargets Approximations Membeship, Deperndence Re-
ducts RS1+Algorithm, ID3 Algorithm e Imurf Algorithm. Segue umade<ricao
susciriadafuncionalidadede cada um dosbotdes.

Botao Elementary Sets

O botaoElementarySets comoo nomejaindica,calcua osconjuntoselementaes
deum SRC Antesde realizar os calcuos dosconjuntoselemenares,o usuaro é
obrigadoaescdher quaisatributosdeveminduzir osresutadcs. Osresuladossao
mostradsnatela ElementanSes, Figura6.3.

El=fx1}
E2=fx2}
Ed={3)
Ed=fed}
ES={x5)
EB={xE]
E7={x7)

R =100 o

O T T Y =
wlolo|lololaolo
wln o =aolaol =
wlnlnalal==

o |

Figura 6.3: Telacomconjuntoselementareseum SRC.

Botéo Approximations

O botdoApproximatonscalaulaasaproxmagdesieum conjuntodeelemenos. O
resuladodesg procedimeno é mostralo natelaShav ResultsFigura6.4, utili za-
daparaapresatar resutadosde outros botdes. Nessatela sdoretarnadasa apro-
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ximac& inferior, aaproXmacaosupeior, aacuraidade, o indicedisciiminante e
medidasdeavaliacdodasaproXxmacdesasaber qudidade daapraximacaoinferi-
or e qualidadedaaproximacd supeior. Antesderealizar os calculos,o usudio é
questionado arealizar os calculbsinduzido por todos os atributos ou seele desga
indicarquads atributosdeverép fazeraindugdo.

Show Fesults

Approximate Space={ab,cd.ef
Set m=fx1 x3,x5,x7}

Lower Aap.fel w3 ,x55,657)
Upper &pp. el w3,.55,57)
Boundary . {}

Internal Measure:4

External Measure:4

Lower Aaop. Quality 0.57143
Upper App. Quality 057143
Accuracity:1.00000
Discriminating Indesx:1.00000

Ok

Figura 6.4: Telaqueapresentaesultadosiediversosprocedimetos.

Botdo Membership

O botd Membeship calcua a pertinénca apraximadade todos os elements do
SRCaum conjunto. O resutado tambémeé mostadonatela Shav Results Aqui
tambémo usLario é questonad a indicar quas atributosfaréo partedo esp&o
apraximada

Botao Dependence

O bot& Dependecepermite verificar seum conjuntodeatributosé dependentou
naa Paraisso,o usuard selecionaum conjunto de atributos parao calcuo. Apés
a escadha, o sistema notifica o usuaro, atravésde mensagm pad&o do sistema
opeacioral, seo conjunto é dependertte ou nao.
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Botdo Reducts

O botéo Reducs permitecalaular todos osredutes de um dadoconunto de atribu-
tos. Oresuladoé apregntad natelaShowResuls. Comoexemplo,consderardo-
seo arquvo pawl ak.d at carrggad, tem-seos sayuintesresutado apresatado
naFigura6.5 ao acionar o botdoReductsparao calaulo dosreduta do conjunto
{a,b,c,d,e}:

‘@lw  Show Fesults

Attributes Set Q={ab,cde}t
[ has 3 reductis)

All Feducts of O

A1 =fb,cdet

{2 =fa,c,d e}

(3 =fabc o}

ok

Figura 6.5: Telaapresentanulo resultadado calculodosredutosdo conjuntof{a,b,c,d,e}.

Botao RS1+ Algorithm

O boté RS1+Algorithmdeseadea o processode gera;doderegras pelo algo-
ritmo RS1+. Paraisso o usudio necesita seleéonar o atributo de decis® bem
como o conjunto de condicdes,o que é feito nastelasSelet Decisimn Attribute
(Figura6.6) e DefineCondicion Set(Figura6.7),respetivamene.

Antes,porém, que apaecaa tela de selec® de atributos do conjunto de con-
di¢des, 0 usudio é questionado se quer ou nao calaular os redutos do conjunto
de condicdes. Essecalcuo é feito levand-seem conta a relac® de dependéria
existerte entreo atributo de dedsdoe o conjunto de condgées. E importante,em
muitassitua@es,que o usLario possater umaidéia dosatributosque saoefetiva-
menterelevantes,congderardo-sea relagdo existente entre o conjunto de condi-
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¢Oese 0 atributo de decis®. A determiracdodosredutc permite essaavaliacada
Entretanto, o custocompuacioral desg calcuo (memoriae tempg é muito alto.

Attribute

Figura 6.6: Teladeselegaalo atributo de decisao.

Figura 6.7: Teladeselecaalo conjuntode condgdes.

ApOs a sele@o do atributode decsdoe do conjunto de condgdes o0 usuaio
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obtémosresutados natelaShav Rules apreentadi naFigura6.8. Note queessa
tela e bastate semellantea tela ShowResult apresentala na Figura6.4. A Uni-
cadiferencaé a presecado botdo Testem Shov Rules Ao acionar essebotédoo
usuéio sele¢onaum SRCparatestedasregras, o queimplica, por parte do usua-
rio, a selecdode um arquivo detese. Apdsisso,asregras sdovalidadascom os
exemplosdesseaarquivo deteste,e o graude suprte de cadaumaé informad ao
usuério natelaShowResuls.

Show Rules (RS1+ Algorithm)

Decision Attribute: a

Condiction Attributeds’: d,c,de}

Rules:

fth=1%=:{a=1% - Credihility = 1.00000
fe=13=x{a=13 - Crediility = 1.00000
(d=0%&{e=0%=:{a=0) - Credibility=1.00000
th=2%=:{a=2% - Credihility=1.00000

Significance of Condiction Attributeds’:
b 0.28571
c: 0.00000
o 0.00000
e 0.28571

Ok Test

Figura 6.8: TelaqueapresentasregrasgeradageloalgoritmoRS1+.

Botdo I D3 Algorithm

O botéolD3 Algorithmdeseicadeao processadegera@oderegraspeloalgaitmo
ID3. Paraissoo usudio neces#a seleconaro atributo de decisio, o queé feito
natelaSelet Decision Attribute (Figura6.6). As regrasgeracissdoapregntasna
telaShowResuls.
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Botao Imurf Algorithm

O botaolmurf Algorithm desecadéa o processode gerazdoderegraspeloalgorit-
mo Imurf. Paraissoo uslario necesitaselegonaro atributo dededsdobemcomo
o conjunto de condcdes,o queé feito de maneia semelhateaodemonsradope-
lo botdoRS1+Algorithm. Apdsa sele@odo atributo de decsdoe do conjunto de
condi¢cBes o usLario obtém os resutadosnumatela ShowRulessemelhate a te-
la ShowRulesgeradh pelobotéo RS1+Algorithm, comaexcec® de queestatela
apresentaum botdoSaveaoinvésdo botédoTest Essebotdopodeserutilizadopelo
uslario para salvarasregrasgeralaspelo algoritmo Imurf, e queseraoutilizadas
pelosistemaespeialista ESURFE

6.3 ESURF - Expert System using ROugh Functions

O ESURFé umasimplesshell de um sisemaespeialista que utiliza asregras
geradaspelo algoritmo Imurf. Paraa shdl optousetambén por mantertantoo
nomedo sistemaquanto osnomesutilizadospelo sistema,eminglés,paraseguir
0 paddoadotaa peloprotétipo ILROS.

Como apresatado nas se¢é@s referentesao protétipo ILROS, as secles se-
guintesdesceverdoo format dosarquivos de dadosutilizados,o procedimerio
deexecu@odo sistana,osprocediments de opergédode arguivose asoperades
deandlisedasregras

6.3.1 DescricdodosArquivosde Dados
Arquivo de Armazenamentode Regras

O arquivo de Armazenameto de Regrasconsste de um arquvo texto, quetem
extersdo.tree por defaut (podendo serreddinida pelo ustario), conendoasse-
guintesinformagdespor linha (naordan emquesaoapreentada):

e descrgaosolre qualinformagdo (atributo) o sistanagerad umaconcluséao
(linha de comenério gerach automaicamentepelo sistema)

e nomedo atributodacondusaqg

e numerode atributos(condi¢des) necesariasparaa analse dasregrase ob-
tencdodeumacorclusaq
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e umalinha como nomedosatributos(condicdg, se@mradospor pont e vir-
gula;

e numerodesub-arvoresquecompden aanore dedecisio(que geraasregras
necesariasparaa analse);

e um exemplo de sub-&vore por linha, formado por trés nés sepaadospor
pont e virgula. O primeiro valor repregntaum nd raiz, o segundo valor
representao filho daesquedado né raiz e o terceio repregntao filho da
direita do n6 raiz. Cadandé podeapresenta maisdo que um valor, sendo
estessemradosporvirgulas

Um exemplodeum arquivo dedada € o pawl ak.tr ee, descito abako:

This file decide about a
a

4

b;c;d;e

3

b=1;a=1e=1
e=1;a=1;b=2
b=2;a=2;a=0

Arquivo de Entrada de Dados

O arquivo de Entradade Dadoscorsistede umarquivo texto, quetemextenséo.in
por default (podendo serredefinda pelo usudio), contendoasseguintesinforma-
¢Bespor linha (haordem emquesaoapregntads):

e descicdodoarquivo (linhadecomenério geradaautomattamentepelosis-
tema);

e numerode atributos(condicbe9 neceséariasparaa andlie dasregras
¢ umexemplodeentadadedaddsporlinha

Um exemplodeum arquivo dedada é o pawl ak.in , descrto a seguir:
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This is an input file for analize.

CDQ.?I o b
P~ WN

6.3.2 Execu@oda Shell

A Shdl é invocadh via a execuzdodo arquivo esurf .exe , quand compilad
em ambiente Windowsde 32 bits (95/98 ou NT); ./esu rf , quardo compiladb
emambienteLinux, ou pelobotdoRunEsurf presete no prot&ipo ILROS.A tela
inicial do esurfé apresentdanalFigura6.9.

A Shdl apresentaumabarrahorizontal deferramenasquepermiemo usuaro
manipular os arguivos de dadbs. Todasessaderramantastambémestd disponi-
bilizadagelashdl atravésde menus

Figura 6.9: Telainicial daShellESURFE
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6.3.3 Botbesda Barra Horizontal de Ferramentas

Umadegricdo dos botdes que fazem parte da barra horizontal de ferramentasé
apresatadaa seguir:

Load Rules- utilizadoparacarregarum arquivo deregras

Load Data File - utilizado paracarregar um arquivo de entrach de dados
cominformacgfegré-definidas paraanalise;

SaveData File - utilizadoparasalvar um arquivo de entradaemdisco;

StartAnalize - inicia a analse dasinformacdes A cornclusé é apresatada
nacaixadetexto localizadana parteinferior dashelf

StopAnalize - terminaa analse dasinformacdes
Runllros- utilizadoparaexecutaro prot&ipo ILROS
Close- utilizadoparasairdo sistema;

About- utilizadoparaapresataralgurs informacdessobie a shell

E importante obsevar que os botées Load Data File, SaveData File, Start
Analizee StopAnalize seencamtramativos apena quando houver um arquvo de
regrasdisponiel (carregjadoemmemoria).A Figura6.10apresentaa shellcomo
arquivo pawlaktreecarrggadoemmemodria.

Comum arguivo deregrascarregadoem memariao usudio podeentrar com
asinformacdeqecesariasa analseatravésdo botéo Load Data File, ou manual-
menteclicandoemcadaitem dalista deinformagfedocalizadanaparte superior
esquedadashel. Ao clicaremumitem, atelaData Input (Figura6.11) permite
queo usuéio atribuaum valor paraainformacao(atributo)seledonada.

71



elw ESURF - (This

H S & B an = § 2

b=*?

Figura 6.10: Shellcomarquvo pawlak.teecarregado.

{olrw  Data Input

Figura 6.11: Telaparaentradade dadosmanualmete.

6.4 Comentariossobre a Implementacao

Osalgoritmosforamimplemenadossoba formade bibliotecasbusandoao ma-
ximo, isolar o ambiene graficodosalgoritmosda TCA. Paraisto foi utilizadaa
linguagemde programaca C++, utilizand-seo compilador gcc (Gnu C Compi-
ler) disponivel em htt p://w ww.gnu.or g/ . Estasbibliotecasforam imple-
mentadssoba formade classs, utilizandose, paraisto, do paraligmade orien-
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tacdoa objetos. Isso,simplifica 0 usodegasbibliotecas,bemcomopermiteque
asmesmagossan serexpardidascomfacilidade.As clas®simplemenadassao

apresatada natabda 6.1

Tabela6.1: PrincipaisClassesmplementadas

| Classes | Descricéo
krs Classémplementandaim SRC
repkrs Representacade um SRC
appspace Representaghde um espacaproximaa
approx Classequeagrupaasaproximag@&sde um conjunto
arule Classeémplementado regradedecisédo
binarytree | Classeémplementand a &rvorede decisdageradgeloalgoritmolmurf
setfunction Classémplementand operagdesle conjurtos
ilros Classémplementandm protétipolLROS
esurf Classémplementand@ shell ESURF

O prototipo ILROS e a shell ESURFforam implementada utilizando-% da
linguagemde programacadC++ e dabibliotecagréficawxWndowsdisponivel em
htt p://w  ww.wxwin dows. org/ . Estabibliotecapermite o desewvolvimento
de aplicagBesgrafica paraos sistanasoperadnais Linux, Windowse MacOs
permitindo o desenolvimentode aplicagbesmultiplatafomas.

O ILROS e 0 ESURF sdosistema desnvolvidos sobrea licenca GPL (GNU
GENERALPUBLIC LICENSE) Maiores informagcfessobie estalicenca podem

obtidasem[GNU (1999)].
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Capitulo 7

Conclusao

Os estudsrealizadose descitos nestamonogrdia focalizarama Teoriade Con-
juntos Aproximadbs e principalmene suaextensio aosconceitosmatematice de
fungcdescomoum formalismo parao estalelecmentodetécricasde Aprendzado
deMaquina (AM).

Os estuas demorstraran a possibilidade de uso do formalismo de fungdes
aproxmadascomosubsidio ao desrnvolvimento de algaritmos de aprerdizach de
maquina Sob estaperspectiva foi desewolvido umaalgolitmo de Aprendzado
Indutivo de Maquina, denomiradolmurf - Learning Machine using ROughFunc-
tions como pbde serverificadono Capitulo5. Estealgoritmo geraumaarvore
binaria dededsdoquepodeserusag emandise espedlista

Além do algoritmo de aprerdizacb de maquina estesestuas tambémculmi-
naramno desevolvimento de umasimplesshel de um sistemaespecalista A
estashdl foi atribuidao nomede ESURF ExpertSysten usingROughFunctions
Estashell no estago dedesnvolvimento qgueseenmntra,analsaum conunto de
regras(regras geradaspelo algoritmo Imurf) e retorra umaconclusaosobreuma
informacdo (atributo) aousuaio. Comotrabahosfuturaos, preterde-se

e realizar estude que comprovem a viabilidade de se usaro formalismo de
fungbesapraximadasparao estdeleédmentodetécniasde Aprendzadode
Maquina;

o realizar melhoiias nashdl ESURF comoo dese&wolvimento de um motor
deinferércia maiselaloradoe quefornecaresuladosmaisprecisos;

e realizar melhaiasno algoiitmo Imurf, comopossbilitar o algaritmo agerar
umaarwvore dedecis® ternmaria,sendoestetercero nd,umno querepresenta
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valoresdescmhecidsdosatributos

e realiza estuas de medida que permitan calcuar a credillidade de uma
conclwséo.

Além dis, encorra-seem fasede deserolvimentoum sistanade ajuda (help)
parao ILROSe parao ESUR-
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ApéndiceA

Pseudocodigalo algoritmo Imurf

A.1 Intr oducéao

O objetivo desteapéndce € apresetar o pseuwlocddgo de procedimertos utili-
zadosna implemernagcdodo algaritmo Imurf - Learning Machine using ROugh
Functiors.

A.2 NotacaoUtilizada

No quesegueserécorsideralo o Sistemale Repregntac® de ConhecinentoS =
(E7 Q7 V7 p)’ OnCE

E ={ei,e2,...,em}, |E|=m

Q:{qlaq27"'aqn}7|Q| =n
V;Jj = {Ujlvvjzv"'vvjij}7|v:1j‘ :Zjvj =1,...,n

Tem-sepoisum SRCcomm exemplos cadaum descrio por n atributos onde
cadaatributo g; podeassumir i; valoresdistintos, j = 1,...,n. Ou seja,um
exemploqudquer e; é repreentadc por um vetor de n poscdes,cadaumadelas
preerchidapor um valor do atributo correpondenteaquela posicao, extraido de
V1 atéV, respetivamene. Um exemploe;(1 < i < m) é notado pelo vetor
[Vie;s V2e;» - - - » Une; ), ONdecadaum doswe, (1 < j < n) corresporie ao valor do
atributo g; no exemploe;.
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TabelaA.1: Sistemade Representagide Conhecimeto

q1 qz2 q3 - dn
€1 Vieq V2e, V3eq e Vney
€2 Vieq V2eq V3eq . VUneo
€3 Vles V2es V3es ce. Unes
€m Vie, V2e,, V3e,, e Unem

A.3 Pseudocaddigoslealgunsconceitose medidasda TCA

Sgueadegricdg emumalinguagen tipo Pascal de trésalgaritmos reladona-
dosa TCA e que saoutilizadosna implemenagéodo algoritmo Imurf. Alguns
procedimenbs auxliares utilizados, tais comodetermira_primeiro_rao_usdoe
nro_elemenbs, sdodeixadosindefinidos,umavez que sdofacimenteimplemen-
tawveis.

A.3.1 Geragaoda Represerntacdodeum SRC

A gerg;dodarepresendcdodeum SRCconsistenagerag@odosconjuntoselemen-
tares do SRC.O algoritmo rep consste em consdera como conjunto elemenéar
0 conjunto dasinsténcias que tém o mesmovalor de atributo, paratodos os n
atributos ¢1,...,q,. Estealgaitmo tem como entrach: um SRC descrito pe-
los conjuntos deelements E = {ey, ..., ey} edeatributos @ = {q1,...,qn}-
Comisso, paratodo exemploe;, 1 < ¢ < m, verifica se ndo existem exemplos
ej, i < j < m,cujosvaloresem( (paratodog,,1 < k < n ), sejanidérticosao
dee;. Osexemplosidénticos a e; sdoentdoreundosem um Unico conjunto ele-
mentar Ap6s esgoadososi exemplas, 0 procedimenb devolve em R o conjunto
formad portodas osconjuntoselementaresdo SRCemquestao.
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procedure rep(E,Q,R);
{

Entrada: E = {e1,e2,...,em}, conjunto de m exemplos,

descrito por n atributos, Q ={q,-..,¢n}

Saida: R={E1,Es,...,Es;}, representacdo do SRC dado por (E,Q,C)
}
begin

{|n|C|aI|zagao}

= 1;

0;
{+
nro_elementos (E);
nro_elementos (Q);
:= 1 to m do usado[k] := false;
{determinacdo dos conjuntos elementares}
while i <=m do
begin

S3mo —
inon ||.II-

—_
o
—_ e -
=

while j <=m do
begin
while usado[j] and j <=mdo j := j + 1;
if j <>m+ 1 then
while r <= n and wvre; = Ure; dor :=r + 1;
if r=n+ 1 then
begin
Es := EsU{ej};
usado[j] := true;
end;
r:=1;
j =
end;
R := RU{Es};
determina_primeiro_nao_usado (i);
end;
end.

A.3.2 Determinacaoda Aproximacaolnferior deum Dado Conjunto

A apraximacaoinferior deumdad conjunto X emum SRCconskteno conjunto
formadopelaunidodetodosos elemenbds dosconjuntoselementaresdo SRCque
estdocompldamentecontidosem X..

83



procedure aprox_inf(E,Q,X,1);

{
Entrada: E = {e1,e2,...,em}, conjunto de m exemplos,
descrito por m atributos, Q= {q1,.--,qn}
X ={z1,z2,...,2p}, conjunto para calcular a aproximagdo inferior

Saida: I ={E,,E,,....E,}, 0<k<|R|,
conjunto das classes de equivaléncia do SRC, que
estdo contidos inteiramente em X

}
begin
{inicializacao}
rep(E,Q,R);
num := nro_elementos(R);
p := nro_elementos(X);
for i := 1 to num do usado[i] := false;
i =1,
I:={}
{determinacdo da aproximacdo inferior de X}
while i <= p do
begin
{determinacdo da classe de equivaléncia que contém z;}
j = 1;
while (j <=num) and (not( z; € E; )) do j := j + 1;
{verifica se E; esta contido inteiramente em X}
if not usado[j] then
begin
b :=1,;
contido := true;
kj := nro_elementos(E;);
while (b <= k; ) and (contido) do
begin
if e in X then b := b + 1
else contido := false;
end;
if contido then I := TUE;;
usado[j] := true;
=0+ 1
end;
end;
end.

O algaitmo temcomoentrada:a) um SRCdescito peloconunto deelemen-
tosE = {ey,...,en} edeatributos @ = {qi,--.,qn}; b) 0 conunto do qualse
vai deteminaraaproXxmacéaoinferior, X = {zi, zs,...,z,}. Cadar;,1 <i <p,
é fornecido comoum vetor de valores de atributo[vi 4, , voz,, - - - , Ung;]. O proce-
dimerto produz comosaidao conjunto I, que corntém a aprodmacaoinferior de
X . Estealgaritmo fazusodo algaritmo rep, umavez quea determiracdodaapro-
ximac& inferior usaarepresenacaodo SRC.
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Estealgaritmo inicialmentedeteminaarepresenacaodo SRC,atravésdacha-
madarep(E,Q,R) cujo agumento de saich, R = {E1, Eo, ..., Es}, € acolecdo
dasclassesde equivalénda induzdaspor Q. Depois,paracadaum dosp elemen-
tosz; € X, determiraemqualdasclassesdeequivalénciag; seencorra. Verifica,
entéq setodososelements daclas® deteminadaestaocontidosem X. Emcaso
afirmativo, todosos elemantos dareferida clas® passana fazer parteda aproxi-
macaoinferior de X, I; casocontrario, nenflum elemend dess classeperterce a
1.

A.3.3 Determinacaoda AproximacaoSuperior deum Dado Conjunto

A apraximacaosupeior deumdadoconjunto X emum SRCconssteno conjunto
formadopelaunidodetodosos elemenbds dosconjuntoselementaresdo SRCque
téminterseeccdondovaziacom X .

procedure aprox_sup(E,Q,X,S);

{
Entrada: E = {e1,e2,...,em}, conjunto de m exemplos,
descrito por n atributos, Q= {q1,...,qn}
X ={z1,z2,...,2p}, conjunto para calcular a aproximacédo superior
Saida: S ={FE;,FE,,.--,E;,}, 0<k<|R|, conjunto de classes de
equivaléncia do SRC, que tem intersec¢do ndo vazia com X
}
begin
{inicializacao}
rep(E,Q,R);
num := nro_elementos(R);
p := nro_elementos(X);
for i := 1 to num do usado[i] := false;
i =1,
S = {};
{determinacdo da aproximacdo superior de X}
while i <= p do
begin
{determinacdo da classe de esquivaléncia contendo z;}
j = 1;
while (j <=num) and (not( z; € E; )) do j := j + 1;
{verifica se esta contido inteiramente em X}
if not usado[j] then
begin
S = SUEJ';
usado[j] := true;
end;
=0+ 1
end;
end.

85



O algaritmo aprox suptemcomoentradh: a) um SRCdescito pelo conjunto
deelemenos E = {ey,..., ey} edeatributos Q@ = {qi,...,q,}; b) 0 conjunto
do qual sevai deteminar a apraimagéosuperior, X = {z,z2,...,z,}. Cada
z;, 1 <1 < p, éfornecidocomoum vetor de valoresde atributo [wg,, . . . , Ung,]-
O procadimentoprodw comosaida 0 conjunto S, quecontém a aproXmagaosu-
perior de X. Estealgaritmo faz usotambémdo algaritmo rep, umavez quea
deteminac® daaprakimagaosuperor usaarepresentgdodo SRC.

Estealgoritmoinicialmentedeteminaarepresentgaodo SRC atravésdacha-
madarep(E,Q,R) cujo agumentode saida R = {E1, Eo, ..., Es}, € acolec®d
dasclassesde equivalénciainduzidaspor Q. Depois,paracadaum dosp ele-
mentes z; € X, determira em qual dasclassesde equivalénch z; se encorira.
Todosos elemenos dessaclassede equivalénciapassamentio, a fazerparteda
apraimacaosuperorde X, S.

A.4 Descricdoem Pseudocodigado algoritmo Imurf

O objetivo deda secd® é apresentaro pseuacodgo do algaitmo Imurf que é
corstituido por 9 procedimenbs, sena o principal denaninadolmurf. O algor-

timo utiliza-se de estrutirasespecais paraarmazear algumasinformacfesuteis
(comonomesde atributos e conjuntosde elemenos) e que sdoobtidasdurante o

calalo dasFj, s e Fy,,;,, € tambén durarte o cacuo do valor daperinénda apro-
ximada. O algoritmo tambémnutilizaumaoutraestriurade armazenmento- uma
arvore bindaria - paraarmazear as propaicdesque permiiem deciir o perarso
guesedeve seyuir aopermrreaarvorede decisioparabusarumaconduséda No

algaritmo, ondesefizer necesario a passgemde variaweis valores,emumadada
funcdo,apreencadeum? antecelendoumavariawel referenciaavariawel e uma
varidvel referenciadaentrepareneseq (1 variavel)) indicaumaderreerendéacao
davariavel. Issoé feito paradeixar claro que a varidwel ndo é passda por valor
(podendoseralteradadento da funcd) e sim por referécia (implemenadaem

linguagers maisustuais utilizand referéciasou ponteros).

procedure Imurf(E,Q,C,d, Tree);
{
Entrada: E = {e1,e2,...,em}, conjunto de m exemplos,
descritos por n atributos, Q@ ={q,...,¢n}
C ={c1,c2,...,p;} CQ, indica o conjunto de condicdes
d, atributo de deciséo
Saida: Tree, arvore de decisdo gerada pelo algoritmo ImurfAux

}
begin
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{inicializacao}

pert := 0;

ImurfAux (E,Q,C,d, pert,Tree);
end.

O algoritmo Imurf tem comoentrad: a) um SRCdescito pelo conjunto de ele-
mentosE = {ey,...,en} edeatributos,Q = {qi,...,q,}; b) um conjunto de
condigcbesC C @ ec)umatributodedecisiod € Q. O algaiitmo inicializaava-
riavel pert(comvalor zerg e chamao procediment ImurfAux. Esteprocedimento
utiliza-sedosseyuintesprocedimernos:

e calcda_mellor_Finf e calcula_mehor_Fsip paraobtera melhor aproxi-
macaainferior e apraximacgaosuperor deumafuncdoapraximada,

e condroi_sub_awore paraconstuir sub-arnoresqueseraonseridasnaano-
rededecisio;

e extrai_proposicap paramontaras propaicoes que seraoinseridas nosndés
daarwrededecisao;

e calcua_mellor_petinencia para calaular o maior valor paraa funcéo de
pertinénciaaproxmada.

O procedimentamurfAux produz comosaich umaarvore de decis®.

procedure ImurfAux(E,Q,C,d, pert,Tree);
{
Entrada: E = {e1,e2,...,em}, conjunto de m exemplos,
descritos por n atributos, Q@ ={q,...,qn}
C ={c1,c2,...,p;} CQ, indica o conjunto de condigcdes
d, atributo de deciséo
pert, valor inicial da pertinéncia aproximada
Saida: Tree, arvore de decisdo gerada pelo algoritmo ImurfAux
}
begin
{inicializacao}
restart := false;
nroE := nro_elementos(E);
while (nroE > 0) and (not(restart)) do
begin
restart := true;
{gera os conjuntos elementares para o atributo de deciséo}
rep(E,d,R);
repDecSRC = R;
nroDecSets := nro_elementos (repDecSRC);
if nroDecSets > 1 then
begin
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calcula_melhor_Finf(E,Q,C,d, melhorFinf);
elemFinf := melhorFinf.elementos; {elementos de melhorFinf}
nroFinf := nro_elementos(elemFinf);
{Se existe melhorFinf}
if nroFinf > 0 then
begin
restart := false;
{na chamada da fun¢do constroi_sub_arvore as variaveis E e
C s8o passadas por referéncia (1 E e 1C)
constroi_sub_arvore (1t E,Q,TC,d, melhorFinf, Tree);
nroE := nro_elementos(E);
end
else
begin
{calcula Fsyup com maior nimero de elementos
e menor do que U}
calcula_melhor_Fsup (E,Q,C,d, melhorFsup);
elemFsup := melhorFsup.elementos; {elementos de Fsup}
nroFsup := nro_elementos (elemFsup);
{Se ndo existe Fj,; € Fsup #U}
if nroFsup > 0 then
begin
restart := false;
{na chamada da func¢do constroi_sub_arvore as variaveis E e
C s8o passadas por referéncia (tE e 1C)
constroi_sub_arvore (1t E,Q,TC,d, melhorFinf, Tree);
nroE := nro_elementos(E);
end;
end;
{Se ndo existem F;,r e Fsyup}
if restart = true then
begin
calcula_melhor_pertinencia(E, C, repDecSRC, melhorPert);
mu := melhorPert.valor;
atributo := melhorPert. atributo;
rep(E, atributo, R);
nroR := nro_elementos(R);
if (mu> pert) and (nroR > 1) then
begin
C_aux := C;
{divide o SRC em dois novos SRC (com e sem
os elementos de melhorPert)}
elementos := melhorPert.elementos;
E_aux := E — elementos;
extrai_proposicao(elementos, atributo, condRule);
inseri_noh (condRule, false, Tree);
C := C — atributo;

{Chamada recursiva com os elementos de melhorPert}
ImurfAux (elementos, Q, C, d, mu, Tree);

rep(E_aux, atributo, R);

nroR := nro_elementos(R);

if nroR = 1 then

88



begin
C_aux := C_aux — atributo;
end;
{Chamada recursiva sem os elementos de melhorPert}
ImurfAux (E_aux, Q, C_aux, d, mu, Tree);
end
else
begin
{calcula a proposicdo de decisdo e inseri na arvore}
extrai_proposicao(E, d, decRule);
inseri_noh (decRule, true, Tree);
end;
end;
end
else
begin
{calcula a proposi¢cdo de decisdo e inseri na arvore}
extrai_proposicao(E, d, decRule);
inseri_noh (decRule, true, Tree);
E = g;
nroE := nro_elementos(E);
end;
end;
end.

O procedimenb ImurfAux, temcomoentrach: a)um SRCS descito peloconjunto
deelemenosE = {ey, ..., ey} edeatributos Q = {qi,.--.,qn}; b) umconjunto
de cond¢desC C @Q; c) um atributo de decséod € @ e d) pert, variawel que
armazen o valor inicial dapertinénciaapraximada.

O algaitmo inicializa a varidvel pertcom o valor zeroe calaula Class(d).
Se|Classs(d)| = 1, umapropacsicdode condusédoé geradae insetidaemum no-
vo no da arvore de decséo. Se|Class,(d)| # 1, o algoritmo calcua Fj, s (X,),
(paratodo X, € Classs(d), 1 < r < |Classs(d)]), commaior nUmerode ele-
mentose geraproposi¢é(6e9 consstenesparaos ndésda arvore de dedsdo. Se
Finy(X:) = @, o algaritmo iréa calclar Fyp(X,) (paratodo X, € Classs(d),
1 < r < |Classgs(d)]) e escoher Fy,,(X,) # U com maior nimeo de ele-
mentosparagerarpropcsicdofes)inconsistatesparaos nds da anore de deci-
s80. CasoFyf(X,) = @ € Fup(X,) = U, o algoiitmo calala u¥’ () para
todo X, € Classs(d), 1 < r < |Class,(d)|, e todo z pertencent a cadacon-
junto elemenar de cada um dosespgosaproxmadosB, = (F, F;), tal que P,
é a relac® de equivalénda induzida pelo atributog € C, 1 < i < |C|. Se
|;1,§—i (z)| < pert ou|B;| = 1, umapropasi¢céode corclusd é gerala e insetida
emum novo n6 daanore de decis®, sen® o algoritmo divide o SRC.S emdois
novos SRCs,S; e S,, atrasésdo maior valor obtido com o calcdo dafuncgéo de
pertirénciaaprmimadayf}j (z). O SRCS; édegrito peloconjunto deelemeros
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E, ={ey,...,e;} edeatributos @ = {q1, ..., qn}; b) umconuntodecondcdes
C C @ ec)umatributodedecsaod € @ eo SRCS; € descito peloconjunto de

elemenos Ey = {ey,...,e;} edeatributos @ = {qi,...,q,}; b) umconjunto

de condicdesC C @ ec) um atributode decséod € @. O algolitmo gerauma
proposi¢cé basedanafuncéo de pertinénca aproXxmadae a insereemum novo

nd naanwore dedecisio. O procadimentolmurf é entd reiniciadorecurévamente
com S; edepas com.S;. A cadaproposicdogeradaé removido de E oselemen-
tosen,,l < m < |E| quegeraamaspropasicdes. O algaritmo termina quand

F = @, retomandoa arwre dedecisao.

procedure calcula_melhor_Finf(E,Q,C,d, melhorFinf);
{
Entrada: E = {e1,e2,...,em}, conjunto de m exemplos,
descritos por n atributos, Q@ ={q,...,qn}
C ={c1,c2,...,p;} CQ, indica o conjunto de condicBes
d, atributo de deciséo
Saida: melhorFinf, variavel que armazena os elementos e atributos de
F;,y que contem o maior nimero de elementos
}
begin
{inicializacao}
nroC := nro_elementos(C);
{gera os conjuntos elementares para o atributo de decisdo}
rep(E,d,R);
repDecSRC := R;
nroDecSets := nro_elementos (repDecSRC);
{calcula F;,¢ com maior nimero de elementos}
w = 0;
for i := 1 to nroDecSets do
begin
for j := 1 to nroC do
begin
aprox_inf(E,c; ,repDecSRC[i ], |);
nrol := nro_elementos(1);
if nrol >w then
begin
w = nrol;
melhorFinf.elementos := 1;
melhorFinf. atributo := ¢;;
end;
end;
end;
end.

O procalimentocalcda_melha_Finf tem comoentrada: um SRCdescrto pelos
conuntosdeelementosE = {ey, ..., e, } edeatributos® = {qi,--.,qn}; b)um
conjunto de condicbesC C @) e c) um atributo dedecksaod. O algotitmo produz
comosaidaa variavel melhoiFinf quearmazea os elemertos e atributos de F, s
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gueconten o maiornimerode elemertos.

procedure calcula_melhor_Fsup(E,Q,C,d, melhorFsup);

{
Entrada: E = {e1,e2,...,em}, conjunto de m exemplos,
descritos por n atributos, @ ={qi,...,qn}
C ={c1,¢c2,...,p;} CQ, indica o conjunto de condi¢des

d, atributo de decisdo
Saida: melhorFsup, varidvel que armazena os elementos e atributos de
Fgsup que contem o maior nimero de elementos
}
begin
{inicializacao}
nroE := nro_elementos(E);
nroC := nro_elementos(C);
{gera os conjuntos elementares para o atributo de decisdo}
rep(E,d,R);
repDecSRC := R;
nroDecSets := nro_elementos (repDecSRC);
{calcula Fg,p com maior nimero de elementos}
w = 0;
for i := 1 to nroDecSets do
begin
for j := 1 to nroC do
begin
aprox_sup (E,c;,repDecSRC[i],S);
nroS := nro_elementos(S);
if (nroS < nroE) and (nroS > w) then
begin
W = nrosS;
melhorFsup.elementos := S;
melhorFsup. atributo := ¢;;
end;
end;
end;
end.

O procalimentocalcda_meltor_Fsuptem comoentrada: um SRCdescrio pelos
conjuntosdeelemenosE = {ey, ..., e, } edeatributos@ = {qi,--.,¢,}; b)um
conjwnto de condicbesC C @ e ¢) um atributo de decis® d. O algaritmo produz
comosaidaa variavel melhorFsp quearmazen os elemertos e atributos de £,
gueconten o maiornimerode elemertos.

procedure constroi_sub_arvore(t E,Q,1 C,d, melhorF,subTree);
{

Entrada: t E, onde (1 E) = {e1,e2,...,em}, referéncia para um conjunto
de m exemplos, descritos por n atributos, Q= {q,...,¢n}
1TC, onde (1C)={c1,c2,...,p;} CQ, indica uma referéncia
para o conjunto de condi¢cdes d, atributo de decisdo melhorF,
valor da variavel obtida com o calculo da melhor Fj,s ou
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melhor Fsup
Saida: subTree, sub—arvore gerada pelo algoritmo

}
begin
{inicializacéao}
elemF := melhorF.elementos; {elementos de melhorF}
attrF := melhorF. atributo; {attributo de melhorF}
{calcula a proposi¢cdo de condi¢cdo e inseri na arvore}
extrai_proposicao (elemF, attrF, condRule);
inseri_noh (condRule, false, subTree);
{calcula a proposi¢cdo de decisdo e inseri na arvore}
extrai_proposicao(elemF, d, decRule);
inseri_noh (decRule, true, subTree);
{atualiza¢cdo dos elementos de E}
(TE) := (tE) — elemF;
{calcula U/R para o atributo de melhorF}
rep(E, attrF ,R);
nroR := nro_elementos(R);
if nroR = 1 then
begin
{atualizacdo dos atributos de C}
tC) := (1 C) — attrF;
end;
end.

O procedimenb congroi_sub_avore tem comoentada: umarefeénciaparaum
SRCdescito pelos conjuntosde elemenost E, onde(t E) = {el,...,en} €de
atributos@ = {qi, ..., qn }; b) umarefenciaparaumconjuntodecondgdest C,
onde (1 C) C Q; c)umatributodededsaod e d) melhorF quearmazeaavariavel
obtidacom o calcdo damelhor F,,; ou melhor F,,,. O algaritmo utiliza-sedo
procedimenb extrai_proposicao paramontaras proposic@es que serdoinseidas
nosnésdasub-avore prodwidacomosaich do algoiitmo e queira fazerparteda
anore dedecisiogeralapeloalgoritmo ImurfAux.

procedure extrai_proposicao(E, q, proposicoes);

{
Entrada: E ={e1,e2,...,em}, conjunto de m exemplos,
descritos por 1 atributo ¢
Saida: proposicoes, conjunto com k proposi¢cdes
}
begin
{inicializacao}
usado := {};

numElementos = nro_elementos(E);

{Com um conjunto de elementos e um atributo é calculado um conjunto

de proposi¢cdes do tipo (atributo := valor)}
proposicoes[1]. atributo := Q;
proposicoes[1].valor := wvge,;
usado[1] :=  vge;;
w = 2;
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for i := 2 to numElementos do
begin
if not(vge; in usado) then
begin
proposicoes[w]. atributo := Q;
proposicoes[w]. valor := wge;;
usado[w] 1= wvge; ;
w:i=w+ 1;
end;
end;

end.

O procedimentoextrai_propcsicaotem como entrada: a) um SRC descito pe-
lo conjunto de elements E = {ey, ..., ey} € peloatributo ¢; O procedimento
utiliza-sedo atributog e doselemenios de E paracongruir proposigges(de con-
dicdoou decisio) no forma:

® (@ = vge,)ou...ou(a = vge; ), ONdea recebeo valor do atributog e g,
recete o valordoelemenbe;, 1 < j < |E|

procedure calcula_melhor_pertinencia(E, Q, setX, Member);

{
Entrada: E = {e1,e2,...,em}, conjunto de m exemplos,
descrito por n atributos, @ = {q1,...,qn}
setX, conjunto de conjuntos elementares do atributo de
deciséo
Saida: Member, atributo e valor com maior pertinéncia
}
begin

{inicializacao}
old_pert = 0;
pert := 0;
nroQ := nro_elementos(Q);
{gera os conjuntos elementares para cada atributo do SRC}
for i := 1 to nroQ do
begin
rep(E,q,R);
repCSRC[i] := R;
end;
m := nro_elementos(setX);
n := nro_elementos(repCSRC);
{Separa as representa¢cdes e seus conjuntos elementares}
for i := 1 to n do

begin
condElemSets := repCSRC[i];
w := nro_elementos(condElemSets);
{Separa um conjunto dos conjuntos Elementares de uma representacéo}
for j := 1 to w do
begin

elementarySet := condElemSets[j];
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{calcula a pertinéncia de um conjunto com relacdo a todos
0s conjuntos de setX}
for k := 1 to m do
begin
Intersec := (elementarySet N setX[k]);
numl := nro_elementos(Intersec);
num2 := nro_elementos(elementarySet);
pert := numl / num2;
if pert > old_pert then
begin
old_pert := pert;
Member. valor := pert;
Member. elementos := elementarySet;
Member. atributo := ¢;;
end;
end;
end;
end;
end.

O procedimerto calcda_melha_petinencia tem comoentrada: a) um SRCdes-
crito peloconjuntodeelements E = {e, . .., e, } edeatributos@ = {q1,--.,qn};
b) setX = {X1,Xo,...,X,;}, onde X, = {z1,z9,...,z%} é 0 conunto usa-
do paracalcuar a perinénci aproXxmada. O procalimentogerarepresentades
(conjuntos elemertares)paracadaum dosatributosg;, 1 < i < |Q|, e calaulaa
perinénda apraximadade cadarepresentgdocom cadaconjunto de set X, retar-
nando um objet com atributo, elemertos e valor da pertinénciaapraximadaque
apresentamaiorvalor.

94



