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Resumo

A Teoria de Conjuntos Aproximados, TCA, tem sido utilizada em
varias areas de pesquisa, principalmente naquelas relacionadas com
representagdo de conhecimento e aprendizado de maquina. Este tra-
balho investiga a possibilidade do uso de informacgdo agregada aos
atributos e valores associados a esses atributos, modificando o RS1+,
um algoritmo baseado no indice discriminante de atributos.






Abstract

The Rough Sets Theory, RST, has been used in several areas of rese-
arch, mainly in those related with knowledge representation and ma-
chine learning. This work explores the possibility of using agregate
information in atributes and associated values of this atributes, mo-

difying the RS1+, an algorithm based in the atribute discriminating
index.
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Capitulo 1

Introducao

Uma das mais proeminentes areas em Inteligéncia Artificial é a de Sistemas Ba-
seados em Conhecimento (SBCs), ou uma de suas principais formas, os Sistemas
Especialistas (SEs). Estes sistemas sdo definidos formalmente como programas de
computador que resolvem problemas utilizando conhecimento representado expli-
citamente e que, ndo fosse essa representacdo, exigiriam um especialista humano
no dominio do problema para a sua solucgdo.

O conhecimento que um sistema possui pode ser fornecido por especialistas,
ou adquirido utilizando técnicas de extracdo de conhecimento. Entre essas técnicas
encontra-se 0 Aprendizado de Maquina (AM). Inimeras técnicas de AM tém sido
desenvolvidas nos ultimos anos, a maioria baseada em representagdo simbolica.

O aprendizado simbolico conhecido como aprendizado baseado em exemplos
€ 0 que mais tem contribuido efetivamente para a implementacéo de sistemas de
aprendizado de maquina. A partir de um determinado conjunto de exemplos, ex-
pressOes para tarefas classificatorias podem ser aprendidas (induzidas) como, por
exemplo, diagnéstico de doencas, previsdo meteorol6gica, predicdo do compor-
tamento de novos compostos quimicos, predicdo de propriedades mecanicas de
metais com base em algumas propriedades quimicas, etc. Alguns sistemas, conhe-
cidos como Sistemas Baseados em Regras (SBRs), utilizam-se de regras da forma
(a = b), - 1é-se se a € verdade, entédo b também é verdade, ou
resumidamente se a, entéo b - para codificacdo do conhecimento.

Via literatura é possivel evidenciar que a pesquisa sendo conduzida na area de
aprendizado indutivo proposicional se polariza, principalmente, na investigacéo
de novos algoritmos que, via de regra, sdo refinamentos, adaptacdes e/ou melhora-
mentos dos algoritmos basicos (ID3 [Quinlan et alii(1986)], AQ [Michalski (1983)]



e CN2 [Clark & Niblett (1989)]), ou entdo na proposta de novos modelos. Todos
esses modelos tém como base de informagdes um conjunto de exemplos e decisdes
(ambos contidos em tabelas), e a partir dai gera-se as regras de decisdo, baseando-
se em padrdes. Nota-se que eles utilizam apenas informac8es contidas nas tabelas
(valores associados aos atributos) para prover conclusdes. Mas é visto que no
mundo real existem mais informacdes, tais como informagdes agregadas aos pro-
prios atributos e até aos valores associados a esses atributos, o que geralmente ndo
é tratado por estes modelos da literatura.

Por exemplo: existem dois tipos de exames para determinar se uma pessoa
tem uma suposta doenca. Um dos exames tem custo baixo, e fornece resultados
negativos com 100% de certeza, ja os resultados positivos ndo sdo totalmente con-
fidveis; o segundo exame é mais caro, mas fornece o resultado com um maior grau
de confianga. O recomendado é fazer o primeiro exame, e, caso 0 resultado seja
positivo, faz-se entdo o segundo, para remover as davidas. Um SBC normal reco-
mendaria fazer o segundo exame, pelo fato de todas as regras terem o mesmo valor
quantitativo, e a regra associada ao segundo exame ter um maior valor qualitativo.

Uma outra questdo pertinente quando da utilizagéo e representacédo de conheci-
mento é a imperfei¢do da informacdo. Muitas vezes, o0 que se convenciona chamar
de informacdes imperfeitas abrange informagfes imprecisas, inconsistentes, par-
cialmente ignoradas e mesmo incompletas. Esta presencga da incerteza em SBCs
pode se originar de vérias fontes:

e Confiabilidade parcial que se tem na informagéo;

e Imprecisao inerente da linguagem de representacdo na qual a informacédo é
expressa;

e N&o completeza da informagéo;
e Agregacdo/sumarizacdo da informagdo que provém de maltiplas fontes.

A Teoria de Conjuntos Aproximados (TCA), surgida a partir de estudos de
Pawlak em Sistemas de Informacéo, pode ser utilizada com sucesso para a im-
plementacdo de métodos de representacdo do conhecimento incerto, bem como
um formalismo, subsidiando aprendizado de maquina. Essa abordagem tem sido
utilizada em Inteligéncia Artificial e Ciéncia Cognitiva, especialmente nas areas
de:

e aprendizado de maquina;

e aquisicdo de conhecimento;



e raciocionio indutivo;
o descoberta de conhecimento em base de dados;
e sistemas de suporte a decisao;

Pelo fato de a Teoria de Conjuntos Aproximados ser um formalismo muito
expressivo em aprendizado de maquina, e por ela ser uma teoria que pode ser
utilizada com sucesso para implementacdo de métodos de representacao de conhe-
cimento incerto, ela foi escolhida como base para nossos estudos, surgindo o ob-
jetivo deste trabalho: propor um algoritmo para descoberta de conhecimento que,
utilizando a TCA e informacdes relacionadas aos atributos e aos valores associados
a esses atributos, possa fornecer regras com diferentes graus de importancia.

Esta monografia estd organizada da seguinte forma: no Capitulo 2 sdo apre-
sentados Sistemas Baseados em Conhecimento (SBCs), evidenciando a éarea de
Aprendizado de Méaquina (AM), como uma das maneiras de realizar Aquisicao
de Conhecimento para a construcdo da Base de Conhecimento em SBCs. No Ca-
pitulo 3 sdo apresentados os principais conceitos da TCA e descritas as medidas
mais relevantes propostas na teoria. O Capitulo 4 descreve o algoritmo RS1+, o
qual serdo propostas modificaces para utilizar informacdo agregada, descritas no
Capitulo 5. Finalmente no Capitulo 6 sdo apresentadas as conclus@es e trabalhos
futuros do projeto.






Capitulo 2

Sistemas Baseados em
Conhecimento

2.1 Introducéo

Uma das mais proeminentes areas em Inteligéncia Artificial é a de Sistemas Ba-
seados em Conhecimento (SBCs), ou uma de suas principais formas, os Sistemas
Especialistas (SEs).

Os objetivos deste capitulo (baseado no capitulo 2 de [Uchba (1998)]) séo:
apresentar os principais componentes necessarios a constru¢do de SBCs e intro-
duzir o conceito de Aprendizado de Maquina como um método de Aquisi¢do de
Conhecimento para a construcéo da Base de Conhecimento do SBC.

2.2 Sistemas Baseados em Conhecimento

SBCs séo definidos formalmente como programas de computador que resolvem
problemas utilizando conhecimento representado explicitamente e que, néo fosse
essa representacdo, seria exigido um especialista humano no dominio do problema
para a sua solucdo. Conhecimento e processo de resolucdo de problemas séo pon-
tos criticos e essenciais durante o desenvolvimento de um SBC. A arquitetura ba-
sica de um SBC pode ser visualizada na Figura 2.1.

Um SBC possui, entdo, trés mddulos principais, a saber:

1. Base de Conhecimentos (BC): contém o conhecimento especifico do do-
minio da aplicagdo. E composto de fatos sobre o dominio, regras que des-

5



Base de Motor de Interface

: A P Usuério
Conhecimento Inferéncia com o Usuario

Shell

Figura2.1: Arquitetura basica de um SBC

crevem relagfes no dominio e métodos e heuristicas para resolucdo de pro-
blemas no dominio.

. Motor de Inferéncia (MI): mecanismo responsavel pelo processamento do
conhecimento da BC, utilizando-se de alguma linha de raciocinio. Imple-
menta as estratégias de inferéncia e controle do SBC. Quando o conheci-
mento do SBC esta expresso como regras, as estratégias de controle empre-
gadas pelo MI normalmente sdo encadeamento para tras (backward chai-
ning) ou encadeamento para frente (forward chaining). Quando o Ml usa a
estratégia de encadeamento para tras, uma lista de hipoteses é pesquisada,
procurando reunir evidéncias para viabilizar a conclusdo da validade de al-
guma(s) dela(s). Essa estratégia corresponde a pergunta: “E possivel provar
as hipéteses a partir dos dados disponiveis?”. Se a estratégia de controle for
encadeamento para frente, o Ml parte dos dados e, com base nas regras de
conhecimento, deduz outras assercdes, procurando chegar a solucéo do pro-
blema. Essa estratégia corresponde a pergunta: “O que é possivel concluir a
partir dos dados disponiveis?”.

Interface com o Usuario (1U): médulo responséavel pela comunicacdo entre
0 usuério e o sistema. Deve fornecer, também, justificativas e explicacdes
referentes as conclusdes obtidas da BC, bem como ao raciocinio utilizado,
comprovando a sua veracidade.

Sistemas Especialistas (SES) constituem uma importante subclasse dos SBCs.

Um SE pode ser definido como um SBC que resolve problemas bem especificos do
mundo real, problemas estes que requerem consideravel conhecimento, habilidade
e heuristicas para sua resolucdo. Na literatura, os termos Sistemas Baseados em
Conhecimento e Sistemas Especialistas sdo, muitas vezes, utilizados quase sem
distingdo. Adota-se essa abordagem neste texto.
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A grande maioria dos SBCs apresenta-se sob a forma de Sistemas Baseados em
Regras (SBRs), que utilizam-se de regras para codificacdo do conhecimento. Uma
regra é uma estrutura da forma (a = b), e é lida se « é verdade, entéo
b também é verdade, ou resumidamente se a, entdo b. O termo a é
denominado antecedente da regra, e expressa as condi¢fes de execucdo da mesma.
O termo b, por sua vez, é denominado conseqiente da regra e, caso satisfeitas as
condicOes expressas no antecedente, este torna-se um fato. Um fato é uma regra da
forma (= b), ou, resumidamente, (b). O fato de o antecedente ser vazio implica
na verdade incondicional de b.

Observe que, em um SBR, o Motor de Inferéncia é um interpretador de regras.
Os SBCs também podem apresentar-se sob a forma de Sistemas Baseados em Ar-
vores de Decisdo, que utilizam-se de uma arvore de decisdo para codificacdo do
conhecimento. Numa arvore de decisdo, os nés ndo-folha sdo considerados como
os antecedentes da regra, e sua analise permite que se percorra a arvore em busca
de um né folha que é considerado o conseqiiente da regra. Note que, em um SBC
baseado em arvore de decisdo, o0 Motor de Inferéncia € um algoritmo que percorre
uma arvore em busca de um n6 folha. Os nés sdo analisados, indicando o caminho
que deve ser seguido na arvore, da raiz até um nd folha. Os nds ndo-folha possuem
um ou mais valores (atributos) que compdem o antecedente (suas condicfes) de
uma regra, enquanto que o no folha, que também possue um ou mais valores, ird
compor o0 consequente da regra (sua conclusdo). O numero de regras existentes
numa arvore de deciséo é equivalente ao nimero de nos-folha da mesma.

A capacidade de resolver problemas que demandam informacdes referentes a
um determinado dominio de conhecimento e explicar seu comportamento tornaram-
se 0s principais aspectos de um SBC. Um SBC deve ser capaz de explicar seu com-
portamento e suas decisfes ao usudrio, respondendo por que e como chegou a de-
terminada solugdo. De uma maneira geral, as perguntas por que referem-se a qual
conhecimento respalda a conclusdo; as perguntas como, por sua vez, referem-se
aos passos de raciocinio seguidos para determinar a solucdo do problema. Esta ca-
racteristica é especialmente necessaria quando o SBC lida com dominios incertos
(diagnéstico médico, por exemplo); a explicagdo pode, de certa forma, aumentar o
grau de confianga que o usuério deposita no sistema, ou entdo, ajuda-lo a encontrar
alguma falha no seu raciocinio.

Uma outra caracteristica frequentemente necessaria € a habilidade de lidar com
incertezas e informagdes incompletas: a informacdo a respeito do problema a ser
resolvido pode estar incompleta ou ser parcialmente confiavel, bem como as rela-
¢Oes no seu dominio podem ser aproximadas. Espera-se, também, que um SBC



seja flexivel o suficiente para permitir, facilmente, a acomodacao de novo conhe-
cimento.

2.3 Aquisicdo de Conhecimento

Uma das principais atividades relacionadas ao desenvolvimento de Sistemas Base-
ados em Conhecimento consiste na transferéncia do conhecimento — informacdes
e/ou formas de conducdo do raciocinio — do especialista humano (ou de qualquer
outra fonte) a Base de Conhecimento do SBC. Esse processo é conhecido como
Aquisicdo de Conhecimento (AC) e €, reconhecidamente, o processo mais dificil
durante o desenvolvimento de SBCs, exigindo um grande investimento em tempo
e esforgo.

Além da extragdo do conhecimento necessario, tal conhecimento deve ser tra-
duzido para o esquema formal de representacdo usado pelo SBC, e deve ser repe-
tidamente refinado, até que o sistema atinja um grau de desempenho préximo ao
de um especialista humano na resolucdo do problema. Sobre esse processo, pode
ser observado em [Nicoletti (1994)] que:

...0 processo de extracdo do conhecimento do especialista envolve um
intenso questionamento que, em certas situacGes, pode interferir na
sua propria percepg¢do de como elabora o raciocinio. Geralmente um
especialista acha dificil detalhar descrigdes de seu conhecimento e de
coOmo 0 usa; por outro lado, muitas vezes é dificil para o engenheiro
do conhecimento traduzir com exatiddo aquele conhecimento, geral-
mente amplo e multifacetado, em uma linguagem de representacao
restrita. Devido a essas dificuldades, muitas vezes o conhecimento
extraido pode ser inconsistente (como conseqiiéncia de diferencas in-
dividuais entre especialistas), incompleto e impreciso.

Existe um vasto conjunto de métodos e ferramentas que facilitam a tarefa da
AC. A disponibilidade dessa variedade reflete o fato da AC ser um processo mul-
tidimensional, podendo ocorrer em diferentes estagios do desenvolvimento de um
SBC, e podendo envolver vérios tipos de conhecimento. Uma classificagdo pro-
posta em [Boose (1989)] agrupa os métodos e técnicas para AC em:

1. manuais: consistem tipicamente de entrevistas e analise de protocolos;

2. baseadas em computador:



(a) interativas: englobam, principalmente, ferramentas que entrevistam o
especialista, fazem analise textual, extraem e analisam conhecimento
de multiplas fontes separadamente e as combinam para uso;

(b) baseadas em aprendizado: séo as que, via regras, generalizam situa-
¢Oes especificas em conceitos.

2.4 Aprendizado de Maquina

Como observado em [Michalski & Tecuci (1993)], o aprendizado pode ser carac-
terizado como um processo multidimensional que, via de regra, ocorre através da
aquisicdo de conhecimento declarativo, do desenvolvimento de habilidades moto-
ras e cognitivas através de instrucdo e pratica, da organizacdo do conhecimento
existente em representacdes mais efetivas, da descoberta de novos fatos e/ou te-
orias através da observagdo e experimentagdo ou, entdo, através da combinagdo
e/ou composigéo dessas dimensoes.

Um sistema inteligente deve ser capaz de formar conceitos, i.e., classes de
entidades unidas por algum principio. Esse pode ser o fato das entidades terem
algum uso ou objetivo comum ou, simplesmente, por terem caracteristicas percep-
tuais similares. Para a utilizacdo do conceito, o sistema deve também desenvolver
métodos eficientes para o reconhecimento de pertinéncia de uma dada entidade ao
conceito. O estudo e a modelagem de processos pelos quais o sistema adquire,
refina e diferencia conceitos sdo objetivos da area de pesquisa chamada de Apren-
dizado de Conceito, uma subarea de AM.

Em Aprendizado de Conceito, o termo conceito usualmente indica uma classe
de equivaléncia de entidades, que pode ser descrita via um conjunto relativamente
limitado de expressdes e que deve ser suficiente para a diferenciacdo entre concei-
tos. Entidades individuais na classe sdo chamadas de insténcias do conceito. O
fato do conceito ser definido como uma classe de equivaléncia torna cada instan-
cia de uma classe igualmente representativa do conceito em questéo; tal definicéo
estabelece, também, os limites da descricdo daqueles conceitos — uma entidade
satisfaz ou ndo satisfaz o conceito. Mais detalhes sobre aprendizado de conceito
podem ser encontrados em [Mitchell (1997)] e [Langley (1996)].

Observe que, dada a complexidade existente no processo de aprendizado, ndo
ha, em relagdo a ele, uma definicdo Gnica e tampouco um entendimento suficiente.
Podem ser encontradas na literatura definicGes que se diferenciam por causa da
énfase dada a diferentes aspectos do processo de aprendizado.

Uma abordagem mais limitada de AM, geralmente adotada por pessoas que
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trabalham especificamente com SBCs, é a de que aprendizado é a aquisi¢do de
conhecimento explicito. Muitos SBCs representam conhecimento como um con-
junto de regras que necessitam ser adquiridas, organizadas e estendidas. Isso en-
fatiza a importancia de tornar explicito o conhecimento adquirido, de maneira que
ele possa facilmente ser verificado, modificado e explicado.

Na literatura ha diversas taxionomias de sistemas de AM. Algumas das va-
rias razdes que dao origem a esta diversidade de classificacbes sdo: diferentes
estratégias de aprendizado adotadas, ex isténcia de diferentes representacfes do
conhecimento, dominios de aplicagdo variados, etc. Uma possivel taxionomia de
métodos de Aprendizado de Maquina classifica os paradigmas em:

Aprendizado Simbolico: aquisi¢do de conceitos expressos em simbolos, através
de conjuntos de exemplos;

Aprendizado Baseado em Instancia: métodos que simplesmente armazenam as
instancias de treinamento;

Aprendizado Baseado em Algoritmos Genéticos: que inclui ambos: algoritmos
genéticos, que induzem hipéteses descritas usando cadeias de bits, e progra-
macao genética, que induz hipoteses descritas como programas;

Aprendizado Conexionista: buscam modelar o processo de funcionamento dos
neurdnios e/ou areas do cérebro humano;

Aprendizado Analitico: aprendizado baseado em explicacdes e certas formas de
métodos de aprendizado analégicos e baseados em casos.

Note que, dentre todos esses modelos, apenas o Aprendizado Analitico é de natu-
reza dedutiva; todos os demais sdo indutivos.

2.4.1 Aprendizado Indutivo de Maquina

Entre os varios modelos existentes para aprendizado apontados anteriormente, 0
aprendizado simbolico conhecido como aprendizado indutivo baseado em exem-
plos é o que mais tem sido pesquisado e 0 que mais tem contribuido efetivamente
para a implementacéo de sistemas de aprendizado de maquina. A partir de um con-
junto de exemplos, expressdes para tarefas classificatorias podem ser aprendidas
(induzidas) como, por exemplo, diagnéstico de doencas, previsdo meteoroldgica,
predicdo do comportamento de novos compostos quimicos, predicdo de proprie-
dades mecanicas de metais com base em algumas de suas propriedades quimicas,
etc. A Figura 2.2, extraida de [Shaw & Gentry (1990)], ilustra esse processo.

10



Conjunto de

. Regras de Deciséo
Treinamento

Exemplo ,: Deciséo Padréo , O Deciséo i
Exemplo ,: Deciséo ,, > Sistema de »| Padrdo , O Decisdo ,
: : Aprendizado Indutivo : :

Exemplo : Decisdo

n in Padrdo O Decisdo im

Figura 2.2: Esquema geral de aprendizado indutivo de regras

No aprendizado indutivo baseado em exemplos, também referenciado como
aprendizado indutivo, o conjunto de exemplos, também denominado conjunto de
treinamento, é fornecido ao sistema por um instrutor ou pelo ambiente (base de
dados, sensores, etc.). Esse conjunto de treinamento é geralmente composto de
exemplos positivos (exemplos do conceito) e exemplos negativos (contra-exemplos
do conceito). A inducdo do conceito corresponde a uma busca no espaco de hi-
poteses, de forma a encontrar aquelas que melhor classificam os exemplos. Neste
contexto, melhor pode ser definido em termos de precisdo e compreensibilidade.

De uma maneira geral, um sistema que aprende a partir de exemplos recebe
como dados informagdes na forma de situacBes especificas, cada uma delas de-
vidamente classificadas (geralmente por especialista humano no dominio), carac-
terizando o que se convenciona chamar de aprendizado supervisionado, e produz
como resultado uma(s) hip6tese(s) que generaliza(m) aquelas situacdes inicial-
mente fornecidas. Entre as principais caracteristicas de sistemas de aprendizado
indutivo de maquina, encontram-se:

Incrementabilidade: num sistema incremental, a expressao do conceito vai sendo
construida exemplo a exemplo, e implica em constante revisdo do conceito
(ou conceitos) até entdo formulado(s). Um novo exemplo pode, eventu-
almente, causar um rearranjo da expressdo do conceito. A expressdo do
conceito vai se modificando a medida que os exemplos vao se tornando dis-
poniveis. No caso ndo-incremental, o conjunto de treinamento deve estar
totalmente disponivel no inicio do processo de aprendizado, uma vez que o
conceito é induzido considerando-se todos os exemplos de uma vez.

Teoria de Dominio: no caso em que o sistema ndo possui informagéao a respeito
do problema de aprendizado sendo tratado, o sistema induz a expressdo do
conceito apenas a partir dos exemplos disponiveis. Entretanto, para que a so-
lucdo de problemas dificeis de aprendizado sejam encontradas, é fundamen-
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tal que um volume substancial de conhecimento sobre o problema esteja dis-
ponivel, de maneira a subsidiar a inducdo do conceito. Esse conhecimento
prévio existente é conhecido como Teoria de Dominio ou Conhecimento de
Fundo.

Linguagem de Descricdo: em inferéncia indutiva, os exemplos, a Teoria de Do-
minio e as hipdteses formuladas necessitam ser expressos em alguma lin-
guagem, e geralmente sdo utilizadas linguagens formais.

Uma vez desenvolvido o sistema de AM, é interessante avaliar o resultado
deste sistema. De uma forma geral, entre os critérios mais usuais para se medir 0
sucesso de um sistema de AM encontram-se:

Precisdo de classificacdo: é geralmente definida como o percentual de exemplos
corretamente classificados pela hipétese induzida.

Transparéncia da descri¢do induzida do conceito: em muitos dominios de apli-
cacgdo (por exemplo, diagnoéstico médico), € fundamental que a descri¢do do
conceito, gerada por um sistema de AM, seja compreensivel pelo ser hu-
mano. O entendimento do conceito, por parte do ser humano, ndo apenas
aumenta a credibilidade do sistema de AM, mas também permite que o con-
ceito possa ser assimilado e utilizado pelo especialista humano. Em muitas
situacOes, a transparéncia da descri¢do é medida pelo nimero de descritores
e operadores usados na descri¢do do conceito.

Complexidade computacional: estd relacionada com os recursos computacio-
nais necessarios (tempo e espaco) para realizar o aprendizado.

Como ja comentado, para a expressdo de um modelo de aprendizado indu-
tivo sdo necesséarias linguagens que descrevam os exemplos de treinamento, assim
como linguagens que descrevam os conceitos aprendidos. Varios formalismos 16-
gicos tém sido usados em sistemas de aprendizado indutivo para a representacao
de exemplos e conceitos. Em geral, distinguem-se dois tipos de descri¢do: des-
cricdo baseada em atributos (ou proposicional) e descri¢do relacional. Em uma
descricdo baseada em atributos, exemplos sdo descritos como vetores de pares
atributo-valor e uma classe associada. Em uma descricdo relacional, exemplos
do conceito a ser aprendido sdo fornecidos como fatos. O aprendizado relacional
se caracteriza também por viabilizar o uso da Teoria de Dominio; a incorporagdo
desse tipo de conhecimento ao processo de aprendizado quase sempre contribui
para uma expressao mais concisa e mais natural do conceito a ser aprendido.
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2.4.2 Tratamento de Incerteza em Aprendizado de Maquina

Um dos principais problemas em Aprendizado de Maquina é o de representacdo de
incerteza. E fato que todo SBC possui problemas relativos & incerteza. Esta pode
se manifestar de diversas formas: imprecisdo, incompleteza, inconsisténcia, etc.
Torna-se, portanto, desejavel que a estratégia de AM implementada, bem como o
préprio SBC, possua mecanismos de tratamento da incerteza. Esses mecanismos
frequentemente surgem sob a forma de medidas de incerteza.

A Teoria de Conjuntos Aproximados, formalismo tratado neste trabalho, pos-
sui mecanismos para expressao de, entre outros, um tipo fundamental de incerteza:
a indiscernibilidade. A indiscernibilidade surge quando ndo é possivel distinguir
objetos de um mesmo conjunto; representa a situacdo em que esses objetos pare-
cem todos ser um Unico objeto.
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Capitulo 3

Elementos da Teoria de
Conjuntos Aproximados

3.1 Introducao

Um conjunto aproximado é um modelo matematico usado para tratar um tipo de
incerteza — a indiscernibilidade. De uma forma simplista, conjuntos aproximados
podem ser considerados conjuntos com fronteiras nebulosas, ou seja, conjuntos
que ndo podem ser caracterizados precisamente utilizando-se o conjunto de atribu-
tos disponiveis. Uma das principais vantagens da Teoria de Conjuntos Aproxima-
dos (TCA) é a de ndo necessitar de qualquer informagao adicional ou preliminar a
respeito de dados, tais como: distribuicdo de probabilidade, atribui¢do de crengas,
grau de pertinéncia ou possibilidade.

Este capitulo tem dois objetivos, a saber: o primeiro é apresentar os principais
conceitos e medidas da Teoria de Conjuntos Aproximados (TCA), como subsidio
para os estudos realizados e, consequentemente, para compreensdo do préximo
capitulo; o segundo é apresentar os principais conceitos de Sistemas de Represen-
tacdo de Conhecimento (SRCs) sob a ética da TCA. Este capitulo foi baseado em
[Pawlak (1991)] e em [Uchda (1998)].

3.2 Teoria de Conjuntos Aproximados — TCA

3.2.1 Espagos Aproximados

Um espago aproximado é um par ordenado A = (U, R), onde:
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e [J é um conjunto ndo vazio, denominado conjunto universo;

e R é uma relacdo de equivaléncia sobre U, denominada relagdo de indiscer-
nibilidade. Dados z,y € U, se xRy entdo x e y sdo indiscerniveis em A, ou
seja, a classe de equivaléncia definida por = € a mesma que a definida por ,

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

As classes de equivaléncia induzidas por R em U sdo denominadas conjuntos
elementares. Se E é um conjunto elementar, des(E) denota a descri¢do dessa
classe de equivaléncia. Essa descricdo é fungéo do conjunto de atributos que define
R. Note que, dados z,y € F, onde E é um conjunto elementar em A, z e y sdo
indiscerniveis, i.e., no espaco A = (U, R) néo se consegue distinguir z de y, pois
des(xz) = des(y) = des(F).

3.2.2 Classificacdo Aproximada de um Conjunto

Dado um espago aproximado A = (U, R) e um conjunto X C U, com o objetivo
de verificar o quao bem X é representado pelos conjuntos elementares de A, sdo
definidas:

e a aproximagdo inferior de X em A, A4_;,s(X), como a unido de todos os
conjuntos elementares que estdo contidos em X:

Aping(X)={z €U|[z]r C X};

e a aproximacgo superior de X em A, A o_syp(X), como a unido de todos 0s
conjuntos que possuem intersec¢do ndo vazia com X:

AAfsup(X) = {.’E eU | [:L‘]RﬂX # @}.

Nas notacOes utilizadas, quando o espaco aproximado for conhecido e nédo
houver risco de confuséo, a referéncia ao espago sera abolida. Assim, A,y (X)
serd usado em substituicdo a A 4 gy, (X).

3.2.3 Regibes do Espaco Aproximado

Dado um espaco aproximado A = (U, R) e X C U, as aproximagdes inferior e
superior permitem a classificacdo do espaco aproximado em regides:
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1. regido positiva de X em A, formada por todas as classes de equivaléncia de
U contidas inteiramente no conjunto X, dada por

Pp0sA(X) = Aa_inf(X)

2. regido negativa de X em A, formada pelos conjuntos elementares de A que
ndo estdo contidos na aproximacao superior de X, dada por

nega(X) =U — Ap—sup(X)

3. regido duvidosa de X em A, formada pelos elementos que pertencem a apro-
ximagdo superior, mas ndo pertencem a aproximagcdo inferior, dada por

dUUA(X) = AA—sup(X) — AA—inf(X)

Exemplo 1 Seja U um conjunto universo e R uma relagdo de equivaléncia em
U, definindo o espaco aproximado A = (U, R). Seja também X, como ilustra
a Figura 3.1. A aproximacdo inferior e a aproximacdo superior de X em A =
(U, R) sdo mostradas na Figura 3.2(a) e 3.2(b), respectivamente. A Figura 3.3,
por sua vez, apresenta as regides de X.

A=(U,R)

ﬁuniverso U
LT~ | —x0Ou

P
elementos

} 7 indiscerniveis

classe de equivaléncia
I — Y induzida pela relacdo R

14 conjunto elementar’
b (conj )

i

Figura3.1: Conjunto X no espago aproximado A = (U, R).
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A=(UR) A=(UR)

/gx
| ]

ﬁAst(X)

ﬁAinf (X)

(a) Aproximagéo Inferior de X. (b) Aproximagao Superior de X.

Figura 3.2: Aproximacdes de X em A.

A=(UR)
XOu

pos(X)
duv(X)

neg(X)

Figura 3.3: Regides de X em A.

Seja A = (U, R) um espaco aproximado e seja X C U. O conjunto X pode
ou nao ter suas fronteiras claramente definidas em funcéo das descri¢fes dos con-
juntos elementares de A. Isso leva ao conceito de conjuntos aproximados: um
conjunto aproximado em A é a familia de todos os subconjuntos de U que pos-
suem a mesma aproximagéo inferior e a mesma aproximacao superior em A. Ou
seja, possuem a mesma regido positiva, negativa e duvidosa.
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3.2.4 Medidas em um Espaco Aproximado

Dado um espaco aproximado A = (U,R) e X C U, pode-se definir medidas
que indiquem o qudo bem X C U pode ser representado pelo espago aproximado
A= (U,R).

Acuracidade de um Aproximacao

Seja um espago aproximado A = (U, R). Com a finalidade de verificar o quéo
bem o conjunto X C U pode ser representado por A, sdo definidas as seguintes
medidas:

e medida interna de X em A, wa—_inf(X) = |[Aa—ins(X)|;

e medida externa de X em A, wa—gup(X) = |[Aa—sup(X)|;

o qualidade da aproximagdo inferior de X em A,y ny(X) = “A=pf= %
e qualidade da aproximagdo superior de X em A, y4—up(X) = 7‘”’4_%)(}()

A medida de acuracidade de X é definida pela relacdo entre a cardinalidade da
aproximacao inferior de X pela cardinalidade da aproximacéo superior de X, em

simbolos:
WAA—ing (X)  |Anp(X)]

WAAfsup(X) ‘Asup (X)| .
Quando A é conhecido e ndo ha risco de confuséo, escreve-se wiy s, Wsup: Yinf
Ysup € w €M SUbStitUicao a wa—inf, WA—sup, YA—inf» YA—sup € WA.

wa(X) =

indice Discriminante de Atributos

Seja 0 espaco aproximado A = (U, R) e X C U. O numero total de objetos em
U que podem, com certeza, ser classificados em dois subconjuntos disjuntos, X e
U — X, é igual ao nimero de objetos que ndo pertencem a regido duv(X). Esse
ndmero é, pois:

U = duv(X)| = |U = (Asup(X) = Ains (X)) = [U] = [Asup(X) = Ain s (X)]-
Dessa forma, a razao:

U| - |Asup(X) - Ainf(X)|
U] ’

ap(X) = |

19



definida com indice discriminante de R com relacéo a X, fornece uma medida do
grau de certeza na determinacdo da pertinéncia (ou ndo) de um elemento de U no
conjunto X.

Funcéo de Pertinéncia Aproximada

Em [Pawlak (1994)] é proposta um funcgéo de pertinéncia aproximada, que permite
calcular a pertinéncia de um elemento do universo U a qualquer das regides defi-
nidas por um conjunto X C U. Dado um espago aproximado A = (U, R), X C U
ez € U, apertinéncia de z a X no espaco A é dada por:

_ llalanX|

A

onde [z]r denota a classe de equivaléncia induzida pela relacéo de equivaléncia
R, que contém o elemento z (e todos os seus equivalentes, por R). Quando A é
conhecido e ndo ha risco de confusdo, escreve-se p x em substituicdo a u‘)“(.

3.3 Representacdo de Conhecimento

3.3.1 Sistemas de Representacdo de Conhecimento (SRCs)

Os conceitos da TCA sdo utilizados principalmente no contexto de Sistemas de
Representacdo de Conhecimento. Um Sistema de Representacéo de Conhecimento
(SRC) é uma quédrupla S = (U, Q,V, p), onde U é o universo finito de S.

Os elementos de U séo chamados objetos, que s&o caracterizados por um con-
junto de atributos () e seus respectivos valores. O conjunto de valores de atributos
é dado por V = quQ V4, onde V € o conjunto de valores do atributo ¢. Por sua
vez, p: U x Q — V € uma fungdo de descricdo tal que p(z,q) € Vg, paraz € U
eqeQ.

Dado um SRC S = (U, @, V, p), é importante observar que cada subconjunto
de atributos P C @ define um (Gnico espaco aproximado A = (U, P) onde P é a
relacdo de indiscernibilidade (equivaléncia) induzida por P.

Exemplo 2 Seja o SRC representado pela Tabela 3.1, onde U = {1, z2, z3, T4, %5, T6, L7, T8, T9, T10 },
Q = {a,b,c,d} e V = {1,2,3,4,5,6}. Neste sistema de representacéo de co-
nhecimento tem-se:

o p(z1,0) = 4;
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* p(z2,b) =1;

* pzs,d) =1

* plxs,c) =

Tabela3.1: SRC onde U = {z1,z2,...,29,210} € Q = {a,b,c,d}

LU Ja]blc[d]
z 411131
z2 [ 6141
zg | 62|52
re | 6|15 |1
zs |[4]12]4|1
Te 4 2 4 2
T7 412131
zg |4 1]|4|1
X9 6 1 4 2
10 4 1 4 2

Exemplo 3 Seja S o SRC do Exemplo 2 e P = {d}. Neste caso tem-se que 0s
elementos z3, g, zg9 € £19 S0 indiscerniveis com relacdo a P, pois possuem 0
mesmo valor. Além disto, A = (U, 13) é um espago aproximado e seus conjuntos
elementares sdo F; = {371, T2,T4,T5,T7, xg}, Ey = {.’Eg, Tg, L9, 3710}.

O Exemplo 4 demonstra o calculo dos principais conceitos e medidas da TCA.

Exemplo 4 Seja S o SRC definido no Exemplo 2 e seja P = {a, b}, um subcon-
junto de atributos de Q. Nesse caso, 0s conjuntos elementares do espaco aproxi-
mado A = (U, P) sdo: E; = {xl,xg,:vlo}, Ey = {152,1134,:69}, E3 = {.’Eg} e
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Ey = {z5,z6,27}. Seja X = {x9,z3}. Tem-se que:

Aa—inf(X) = {z3}
AAfsup(X) - {.’L'2,$3,$4,.T9}

10—|4—1
ap(X) =222 o7

wAfinf(X) =1
wAfsup(X) =4
wa(X)=0.25

’YA—inf(X) =0.1
Ya-sup(X) = 0.4

4 (zg) =1

3.3.2 Tabelas de Decisdo

No contexto da TCA o interesse recai, principalmente, sobre tabelas de deciséo,
um tipo particular de SRC. Uma tabela de decisdo é um SRC onde os atributos de
Q sdo divididos em condicOes e decisdes. Tem-se entdo Q = C U D, onde C é 0
conjunto das condicGes e D o conjunto das decisGes. Como geralmente o conjunto
D ¢é unitario, uma tabela de decisdo é descrita por S = (U,C U {4}, V, p}, onde
U, V e psdo tais como num SRC, C é o conjunto de condi¢des e ¢ é o atributo de
decisdo. Por Classg(d) entende-se a classificacdo de S, i.e., a familia de conjuntos
elementares do espaco aproximado induzido por {4}.

Exemplo 5 Seja S 0 SRC do Exemplo 2. Seja d o atributo de decisédo em S, i.e.,
0 = d. S é uma tabela de decisdo, onde C = {a, b, c}. Os conjuntos elementares
do espago aproximado induzido por C s&o {z1}, {z2,z9}, {z3}, {za}, {5, 26},
{z7} e {zs,z10}. Por sua vez, a classificacdo de S é dada por Classg(d) =
{{-771, L2, T4y L5, L7, $8}, {'T3a L6, L9, '7"10}}'

Dada uma tabela de decisdo S = (U,C U {6}, V, p), é importante verificar o
quao bem a familia de conjuntos elementares induzidos pelas condi¢des P C C
espelha a familia de conjuntos elementares induzidos por {d}. Para isso, conside-
rando o espago aproximado induzido por P, sdo definidas:
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e regido positiva de ¢ induzida por P,

pOS(Pa 6) = U AP—inf(X);
XeClasss(9)

e grau de dependéncia de § com relagdo a P,

pos(P, ¢
k(P,0) = %;

e fator de significancia de um atributo a € P, com relagdo a dependéncia
existente entre § e P,

FS(a, P,6) = (5(P,9) —&((';(1;)— {a},9)

se k(P,d) > 0.

Exemplo 6 Seja S o SRC definido no Exemplo 2 e seja P = {a,b,c}. Os con-
juntos elementares do espacgo aproximado induzido por P séo: E; = {z1}, B2 =
{.772,.779}, E3 = {.’L‘3}, Ey= {.774}, Es = {.775,.776}, Eg = {.’1,‘7} e B = {.TG,.’I,‘lo}.
Por sua vez, Classs(d) = {{x1, z2, 4,25, 27,28}, {x3, T6, Tg, T10}}

Com isso, é possivel verificar os seguintes resultados:

pos(Pd)= | ] Ap_ins(X) =
XeClassg(d)

= Ap_inf({71, 22, T4, 5, 27, 28}) U Ap_ins ({23, 76,29, T10}) =

={z1, 24,27} U{x3} = {®1, 23, 74, 77}
lpos(P,d)| 4

Para o célculo de:

FS(a,P,d) = (“(Pad);((felgf;)—{a},d)) ’
ede:
FS(b, P,d) = EEA=((L—{b},d))

k(P,d) ’

bem como o de :
FS(c, P,d) = EBA_lx_{c}.d))

k(P,d) ?
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é necessario calcular antes o valor de x({b,c},d), k({a,c},d) e k({a,b},d),
respectivamente, para este exemplo, considerando-se que P; = {b,c}, P» =
{a,c} e P; = {a,b}, tem-se que as familias dos conjuntos elementares dos es-
pagos aproximados induzidos por P;, P, e P; sdo dadas, respectivamente, por
{{z1},{z2, m8, 29,210}, {ws, w6}, {77}, {ws}, {ma}}, {{z1, 27}, {5, T6, w8, 710},
{.1‘3, 1124}, {122, .’Eg}} e {{1‘1, xs, .’L‘10}, {LEQ, T4, .Tg}, {.’L‘g}, {1‘5, Z6, .7,‘7}} Donde:

pOS(Plad) = {$1,$3,.’E4,$7} e
K(Pryd) = & =04,

pos(Pe,d) = {z1,z7} €
K(Py,d) = & =0.2,

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

Portanto,

FS(a,P, d) — (R(P,d);((g(dgb,c}:d)) — 10;10 -0

FS(b, P,d) = CP—lslockd) _ oo _ 5,

FS(c, P,d) = &Pd—(x({a.b}.d))

_ 10106 — 3 —
H(P,d) - IOAIO - Z —_— 0.75.

Diz-se, ainda com respeito a uma tabela de decisdo S = (U,C U {d},V,p} e
P C C que P é independente com relacdo a dependéncia existente entre 6 e P se,
para todo subconjunto proprio R C P, for verdade que pos(P,d) # pos(R,?),
i.e.,, k(P,0) # k(R,6). Caso haja algum R C P tal que pos(P, ) = pos(R,9),
i.e., k(P,d) = k(R,d), entdo P é dito ser dependente com relacéo a dependéncia
existente entre § e P.

3.3.3 Reducéo do Conjunto Inicial de Atributos

Um problema crucial no contexto de Sistemas de Representacdo de Conhecimento
€ 0 de encontrar subconjuntos do conjunto original de atributos com 0 mesmo po-
der discriminatorio deste. A obtencdo desses subconjuntos pode auxiliar tanto na
reducdo do custo computacional de tarefas que utilizem SRCs, como até mesmo
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custo temporal ou financeiro (caso atributos de dificil obtencéo ou alto custo pos-
sam ser eliminados). No contexto da TCA, a obten¢do de redutos esta intimamente
ligada & analise de dependéncia entre atributos.

Um conjunto R C P é dito ser um reduto de P com relagdo a dependéncia
existente entre § e P se for independente com relagdo a dependéncia existente
entre § e R, e pos(P,§) = pos(R, ), i.e., k(P,0) = k(R, ).

Exemplo 7 Seja S 0 SRC do Exemplo 2, onde d é o atributo de decisdo em S.
Como ja visto, S é uma tabela de decisdo, onde a classe de condi¢des é dada por
C = {a,b,c} e aclasse de decisdo é dada por § = d. A familia Classg(d) foi
determinada no Exemplo 5. Tem-se os seguintes resultados em S

lpos(Cyd)| _ |4

“(GdD) =TT = o)

=04

k({a,b},d) = ||110|‘ 0.1

120
k({a,c},d) = 0] =0.2

K({b, ¢}, d) = ||140|| 0.4

Neste caso C' é dependente, e {b,c} € o Unico subconjunto de C a possuir um
reduto de C, pois {b, c} é o Ginico subconjunto com o mesmo grau de dependéncia
de C. Tem-se ainda: |0|
[10]

121
(fehd) = g = 02

Esses valores s&o menores que «(C, d), portanto o conjunto R = {b, c} é o Unico
reduto do conjunto de condi¢Bes com relagéo a dependéncia entre § e C'.

r({b},d) = o =0
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Capitulo 4

Algoritmo de Aprendizado
Indutivo de Maquina Baseado em
Indice Discriminante de
Atributos

4.1 Introducéo

No capitulo anterior, foram apresentados conceitos da Teoria de Conjuntos Apro-
ximados que podem ser utilizados para desenvolvimento de algoritmos de apren-
dizado de maquina. Esses algoritmos tem como objetivo deduzir regras de uma
dada base de dados. As regras de decisdo geradas a partir destes algoritmos sdo da
forma:

lida como: "se o atributo a possui o valor v, entdo o atributo b possui valor w".
Formalmente, uma regra de decisdo gerada por esses algoritmos tem a forma:

(@i = vq;)&..&(an, =v,,) = (b=1u),

onde o simbolo "&"corresponde ao termo "e" légico.
O objetivo deste capitulo é apresentar o algoritmo de aprendizado RS1+, apre-
sentado em [Uchda (1998)], utilizado como base dos nossos estudos.
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4.2

Aprendizado usando RS1+

Esse algoritmo é baseado no indice discriminante de atributos, descrito no capitulo
anterior. Ele utiliza um conjunto B, onde sdo inseridos os atributos de maior indice
discriminante. Regras consistentes sdo geradas quando houver alguma aproxima-
cao inferior nesse conjunto, e sdo geradas regras inconsistentes quando o indice
discriminante ndo aumentar com a insercdo de qualquer atributo de condi¢do ou
ndo existirem mais atributos de condi¢do para serem inseridos. O algoritmo uti-
liza uma variavel de controle, oldDiscrim, para checar se o indice discriminante
aumentou.

Dada uma tabela de deciséo S = (U, CU{d}, V, p}, o algoritmo RS1+ executa
0S seguintes passos:

1.

10.

11.

Calcular Classg(d) = {X3, ..., X, }, a familia de conjuntos elementares do
espaco aproximado induzido por {4}.

. Fazerj=1

FazerU' = U,C' = C,B = @,X = X}, oldDiscrim = —-1e S' = {U',C U
{3}, V. p}.

Calcular o conjunto de indices discriminantes {ap:(X)|B' = BU {c},Vc €
C'}emS'.

Se o maior valor de ap/(X) for menor que oldDiscrim, ir para o passo 15.

Selecionar o conjunto de atributos B' = B U {c¢} com maior valor ap:(X) e
fazer oldDiscrim = maior valor de ap: (X).

. Fazer B=PB'.

Se Ap_;n5(X) = @, ir para 0 passo 11.

Identificar os conjuntos elementares £ = {E, ..., E,} do espago aproxi-
mado induzido por B que estio contidos em Ap_;,(X).

Para cada elemento E; € E, gerar uma regra de decisdo deterministica
(consistente). Considerando que B possui m atributos, entdo cada regra
tem a forma (a; = v,,)&...&(am = v,,,) = (b = v), onde ay,...,a, € B.
Cada elemento (ay, = v,, ) do antecedente é construido da seguinte forma:
ay recebe o nome do k-ésimo atributo de B e v,, recebe o valor atribuido a
E}, por esse atributo.

FazerU' =U' — (U' — AB—sup(X)) U AB_ins (X)), X = X — Ap_ins(X) €
S' = {U",C U {5}, V, p}.
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12.

13.

14.

15.

16.

17.

18.

19.

Se U' = g ir para o passo 17.
Fazer C' = C' — B.
Se C' # @, voltar ao passo 4.

Identificar todos conjuntos elementares E = {Ej, ..., E,.} do espaco aproxi-
mado induzido por B.

Para cada elemento E, € E, gerar uma regra de deciséo nao-deterministica
(inconsistente) de forma semelhante a descrita no passo 9.

Fazerj =37+ 1.
Se j < n voltar ao passo 3.

Devolver todas as regras encontradas nos passos 10 e 16.

Exemplo 8 Considere a tabela de decisdo definida na Tabela 4.1. Dado § = e,
aplicando-se os passos do algoritmo, onde cada numeracgéo indica o passo sendo
executado, tem-se:

Tabela4.1: SRC onde U = {z1,z2,..., 211,212} € Q = {a,b,¢c,d, e}
U la[bfc[d]e]

zy (12111
z2 | 1]2]2]3]|1
z3 |[1]2(3]2]|1
zg 1|1 2]2]|2
zs |2 ]|1]2]2]2
xe | 2|1 |2]2]2
zr 213|121
xzg | 2|12 |5]|2
z9 | 3]3]1]2]3
1o |3 |3]3|1]3
T11 3 1 2 5 2
r12 3 1 2 5 2

1. A Tabela 4.2 mostra o valor de Classg(e).

2. j=1.

29



Tabela4.2: Classs(e)

| X | Conjunto |
X1 {221,.’1:2,.’1:3,.’1)7}
Xy | {z4, 25,6, T8, T11, T12}
X3 {z9,z10}
3. UI: {281, ...,.'13'12}

C'={a,b,c,d}

B=g

X = Xl = {.’12'1,.7}'2,1E3,.Z'7}

oldDiscrim = —1

S'=({U',CuU{e},V,p)

4. A Tabela 4.3 mostra os valores dos indices discriminantes de
{ap/(X)|B'=BU{q},Vge C'} em 5.

Tabela4.3: Célculode ap/ (X),com X = {z1,z2,23,27} e B=&

(e [BUlg | awiX] ]
a {a} 1218200 — ¢, 33
b {by | B =075
. {c} 12—|1122—0\ —0
d {d} 127|112270\ —0

5. oldDiscrim (—1) < 0,75

6. Como B' = B U {b} é o conjunto de atributos com maior indice discrimi-
nante, B' = o U {b} = {b}. oldDiscrim = 0,75

7. B = {b}.
8. AB—inf(X) = {.’1}1,.’132,.’1}3} ;é .

9. A familia formada pelos conjuntos elementares contidos em Ag_;nf(X) €
{El}, onde E1 = {1'1,55'2,.733}.

10. Gerarregra(b=2) = (e=1).

11, U'= U = (U = Ap—sup(X)) U Ap_ins (X))
={z1,..., 212} — ({21, -, 212} — {21, 22, T3, %7, 9, T10}) U {71, 22, T3})
= {27, 29, %10},
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12.
13.
14.

10.
11.

12.
17.
18.

© © N o O

X=X- {.’L’1,.’172,.’L'3} = {1'7} e
§'=(U',CU{e},V,p)

U#£o.
C'=C"-B={a,b,c,d} — {b} = {a,c,d}
C' # @, voltar ao passo 4.
A Tabela 4.4 mostra os valores dos indices discriminantes de
{ap/(X)|B'=BU{q¢},Vge C'} em 5.
Tabela 4.4: Célculo de ap/ (X),com X = {z7} e B = {b}
|q€C" | Bu{q} | ap {X} |
a {b, a} LIS
c {bc} | 2=L2=%=0,33
d {b,dy | 2=2=%=0,33
oldDiscrim (0,75) < 1
B' = BU{a} = {a,b}. oldDiscrim =1
B = {a,b}
Ap_ing(X) ={zr} # 2
E = {El}, onde E1 = {1’7}
Gerarregra (b=3)&(a=1) = (e=1)
U'=U' (U~ Ap—sup(X)) U Ap_ing (X))
= {7} — ({27} —{z7}) U{z7})
=dJ,
X=X- {55'7}
=ge
§'=(U",Cu{e},V,p)
U =@, ir para o passo 17.
j=2.
j < 3. Voltar para o passo 3.
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3. UI= {:171, ...,1'12}

C'={a,b,c,d}

B=g

X = X2 = {.’1,'4,.7]5,2136,.'17873711,3]12}
oldDiscrim = —1

SI = (UI7C U {6}7 V7 p)

4. A Tabela 4.5 mostra os valores dos indices discriminantes de
{ap/(X)|B'=BU{q},Yge C'} em S".

Tabela 4.5: Célculo de ap/(X), com X = {x4, x5, %6, %s,%11,Z12} € B =&

(e [BU@ | anlX) |
a {a} 12—|1122—0\ -0
b {b} 12206261 — 4
c {c} 1227200 — 0,417
d {d} sl =0,5

5. oldDiscrim (—1) < 1
6. B' = BU{b} = {b}.
7. B = {b}.

8. Asznf(X) = {.’L’4,.’L’5,Z’6,.’L’8,.’E11,.’L’12} # d.
9. E={E 1}, onde Ey = {z4, 25, s, %5, T11, %12}
10. Gerarregra (b=1) = (e = 2)

11. U'=U" - ((UI - AB—sup(X)) U AB—inf(X))
={z1,...,z12} — ({1, ..., 212} — {T4, 25, T6, T, T11, T12}) U {T4, T35, T6, T3, T11, T12})
=4J,
X=X- {1'4,-%'5,236,.'178,1'11,.%'12}
=ge
§'=(U",CU{e},V,p)

12.
17.
18.

U = @, ir para 0 passo 17.
Jj=3

j < 3, voltar para o passo 3.



3.

11.

12.
13.
14.

© N o U

UI = {.’171, ...,.’L‘12}

C' ={a,b,c,d}
B=g

X = X3 = {IL'g,.’L’l()}
oldDiscrim = —1

SI = (UI7CU {6}7V7 p)

A Tabela 4.6 mostra os valores dos indices discriminantes de
{ap/(X)|B'=BU{¢},Vge C'} em S'.

Tabela4.6: Célculo de ap (X), com X = {z9,z10} e B=9

|g€C" | BU{q} | ap {X} |
a {a} 12-2-00 — 0, 66
b {b} 1225200 = 0,75
c {c} 12215200 — 9,417
d {d} 128201 — ¢, 33

oldDiscrim (—1) < 0,75

B' = BU{b} = {b} e oldDiscrim = 0, 75.
B = {b}.

Ap_inf(X) =@. Ir para o0 passo 11.

U'=U"—((U" = AB—sup(X)) U AB—ins (X))
= ?L’l, ...,33'12}}— (({.’L‘l, ...,3&'12} — {1’7,.’)&'9,32‘10}) U @)
=127, 29,210 f»

X=X-9

= {9,710} €
S'= (UI7CU{6}7V7P)
U #2.

C'=C"-B={a,b,c,d} — {b} = {a,c,d}.

C' # @. Ir para 0 passo 4.

. A Tabela 4.7 mostra os valores dos indices discriminantes de

{OLB/(X)|BI =BU {q},Vq € Cl} em SI.
oldDiscrim (0,75) < 1.
B' = BU{a} = {a,b} e oldDiscrim = 1.
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Tabela4.7: Célculo de ap: (X), com X = {zg,z10} € B = {b}

|qeC | Bu{q} | ap {X} |
a {b, a} e
c {b, c} 180 =
d {b,dy | 2=2=% —9,33

7. B={a,b}
8. Ap_inf(X)# @
9. E={E1}, onde E; = {z9, %10}
10. Gerar aregra (b = 3)&(a = 3) = (e = 3).
11. U'=U"- (U’ - AB—sup(X)) U AB—inf(X))
={z7, 29,210} — ({27, 29, 210} — {29, 210}) U {29, 710})
=4J,
X=X —{x9,710}
=ge
S'=U',CuU{e},V,p)

12. U' = @. Ir para o passo 17.
17. j=4.
18. j > 3.

19. As regras geradas séo, portanto:

(b=2)=(e=1)

(b=3)&(a=2)=(e=1)
(b=1)=(e=2)
(b=3)&(a=3)= (e=3)

4.3 Comentarios Finais

Percebe-se facilmente que o algoritmo RS1+ possui as seguintes caracteristicas:

e Permite ordenar os elementos do antecedente de uma regra de deciséo des-
coberta de acordo com o valor do indice discriminante. Isso significa que
em uma regra do tipo (b = 0)&(a = 1) = (e = 1), por exemplo, o valor de
b sera checado primeiro, o que é desejavel, pois ele é mais significativo para
a determinacéo de (e = 1).
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e Possibilita uma avaliacdo das regras geradas, através do fator de credibili-
dade, utilizando a fungéo de pertinéncia aproximada.

o Pode-se facilmente separar regras consistentes das inconsistentes (as consis-
tentes tém fator de credibilidade 1).
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Capitulo 5

Descoberta de Conhecimento
Utilizando Informacao Agregada

5.1 Introducao

O algoritmo RS1+ permite gerar regras supondo que todos os atributos e valores
associados a esses atributos tenham o mesmo peso (ou custo). Mas pode ser que
alguns atributos e(ou) valores associados ndo sejam faceis de serem obtidos, tendo
preferéncia por gerar regras com outros atributos, caso seja possivel. O objetivo
deste capitulo é propor modificagdes no algoritmo RS1+, de forma que ele mani-
feste preferéncia pelos atributos e valores de menor custo.

5.2 Alterag6es no Algoritmo RS1+

5.2.1 Normalizagdo de Custos

Dado T um vetor de custos, a normalizacdo dos seus valores é feita da seguinte
forma:

T[] = Ti[z]

onde k é o valor do menor custo.

Esta normalizagdo garante que 0 menor custo tenha valor 1, e, quanto maior o
custo de um atributo em relagdo aos outros, mais proximo de 0 serd o seu valor.
Para 0 uso deste célculo estdo proibidos custos de atributos com valor 0.
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5.2.2 Indice Discriminante de Atributos

A escolha dos atributos para as regras esta diretamente ligada aos valores dos seus
indices discriminantes (). Para restringr um atributo de ser usado, deve-se dimi-
nuir o seu poder discriminatério. Mas ele ndo deve ser totalmente eliminado pois,
mesmo que seja mais caro, talvez ainda assim compense usé-lo. Dai surge uma
nova formula para o calculo do indice discriminante.

Sejao SRC S = (U,CU{d},V, p), um conjunto de custos 7' e uma funcéo de
custos o. U, V e p sdo tais como num SRC, C é o conjunto de condigdes, § é o
atributo de decisdo, T' € um conjunto de custos normalizados e o: C — T é uma
funcdo de custo, tal que o(z) € T, se z € C. Seja também o espago aproximado
A= (U,R)e X CU,onovo valor do indice discriminante sera:

U] = | Asup(X) = Ains (X)| P(R)
Ul ||

ar(X) = ,onde

a€ER

No RS1+, apenas um atributo é inserido por vez no conjunto de decisdo. Em
cada iteragdo, a quantidade de elementos no conjunto R €é constante, e o valor de
P(R) também. Portanto esses valores podem ser substituidos pelo custo do novo
atributo. Entdo o indice discriminante ficard da seguinte forma:

arufep(X) = Y= |ASUP(|)[§)| — Aums(X) -o(c)

Utilizando essa nova formula, pode-se concluir que:

e pelo fato de os custos estarem normalizados, « continua pertencendo ao
intervalo [0, 1]. Ser4 0 quando o « anterior (RS1+) for 0, e sera 1 quando o
anterior for 1 e o(c) tiver valor 1.

e Caso 0s custos sejam todos iguais, os resultados do calculo do ag(X) serdo
0s mesmos do RS1+, pois todos os custos normalizados terdo valor 1, e,
portanto, esses valores ndo vao interferir nas multiplicacGes.

e um atributo com custo n vezes maior que um outro terd que ter indice dis-
criminante n vezes maior para ser escolhido.
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5.2.3 Escolha do Melhor Atributo

O fato de multiplicar o valor do atributo pelo seu custo diminui o indice discri-
minante dos atributos de maior custo. Ha4 uma tendéncia de os melhores atributos
possuirem custos mais elevados. Portanto, a multiplicacdo faz com que bons atri-
butos sejam ignorados a medida que 0s seus custos aumentem.

Suponha um exame médico. Se ele for barato, podera ser utilizado frequente-
mente. Caso 0 seu custo aumente, havera uma rejeicao natural por este exame, e as
pessoas passardo a procurar por outros exames. Caso existam outros que possam
substitui-lo totalmente, esse ndo sera mais usado. Mas, se 0 exame nao puder ser
substituido, este ainda sera usado, mas apenas em Ultima instancia, quando ndo
houverem mais opgdes.

Essa € a estratégia proposta. Se um atributo aumentar de custo, outros serdo
usados no seu lugar, caso o indice discriminante aumente (ele sera rejeitado caso
outros atributos possam substitui-lo normalmente). Caso contrario, este atributo
serd usado.

Para fazer isto, inicialmente é escolhido o melhor atributo utilizando a nova
férmula para o indice discriminante. Caso seu valor aumente em relacdo ao «
anterior, continuamos o algoritmo normalmente. Caso contrario, os indices sdo
recalculados, mas sem utilizar os custos, ou seja, do mesmo modo que no RS1+,
evitando assim regras inconsistentes. Dessa forma, os bons atributos de maior
custo ndo sdo totalmente removidos, mas movidos para o lado mais a direita dos
antecedentes das regras. 1sso significa que eles ainda poderdo usados, mas apenas
em altimo caso.

5.2.4 Redutos

O célculo de redutos, como citado no Capitulo 3, também pode ser utilizado para
remover os atributos de custo elevado. Segundo [Uchda (1998)], um reduto de
um SRC diminui o tempo de execucdo do RS1 em relacdo a0 mesmo SRC. Mas
redutos ndo foram utilizados, pois o tempo de execucdo do algoritmo para gerar
os redutos tem crescimento exponencial. Também o RS1 garante estar utilizando
o melhor conjunto para defini¢do dos valores de Class(d), ao escolher o conjunto
de atributos de maior indice discriminante. Também ndo se pode simplesmente
remover um atributo de custo elevado, como explicado anteriormente.
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5.2.5 Valores associados aos atributos

O novo algoritmo trata apenas custos associados aos atributos, mas nao trata os
custos dos valores associados aos atributos. Para esse novo caso, é proposto que
a base de dados seja reformulada, criando-se novos atributos, antes de executar o
algoritmo.

Para cada atributo a; com n valores possiveis e custos associados a esses va-
lores, deve-se eliminar esse atributo e gerar n novos atributos a;;, 1 < j < n, de
forma que cada novo atributo seja booleano, demostrando presenca ou auséncia do
valor associado, ou seja,

p(xkaai) =] = p(ch,aij) =S5

p(Tk,a;) # 3 = p(zk,ai;) =n

O custo do novo atributo a;; seré entdo o custo do valor j associado a a;.
O Exemplo 9 demonstra o funcionamento dessa modificagéo.

Exemplo 9 Dado o SRC da Tabela 5.1. Os atributos a, b e ¢ tém pesos associa-
dos aos seus valores, descritos na Tabela 5.2. O novo SRC a ser utilizado como
entrada do RS1+ encontra-se na Tabela 5.3, e 0s pesos dos seus atributos séo os
pesos dos custos dos valores na Tabela 5.2.

Tabela5.1: SRC onde U = {1, 2,3, 4,25} € Q = {a,b,c}

[Ulab]c]
z1 | 1135
1122244
333125
za |11 3|5
$5224

Tabela 5.2: Pesos dos valores associados aos atributos do SRC da Tabela 5.1
| Atributo [a Ja[b|[b][b]c]c]

Valor 112234415

Peso 11323433
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Tabela5.3: SRC da Tabela 5.1 com custos agregados aos valores associados aos atributos

U|a1|a2|b2|b3|b4|c|

1 S n S n|>5
Ta n S n 4
T3 S n S n n |5
T4 S n n S n|>5
Ts n S S n n |4

Note que:

e quando os custos relacionados aos valores de um dado atributo forem os
mesmos, Ndo é necessario o uso dessa estratégia para aquele atributo;

e quando existirem dois valores com custos diferentes associados a um mesmo
atributo, o atributo gerado do valor de maior custo podera ser removido,
como o atributo a; no Exemplo 9

e quando houverem 3 ou mais valores relacionados aos atributos, eles devem
ser mantidos, pois os valores das colunas de cada novo atributo gerado serdo
diferentes (& o caso dos atributos by, by € bs).

Devido a limitacdo de tempo para a entrega da monografia, esta modificagéo
ndo foi implementada.

5.3 Testes Realizados

Nesta se¢do estdo os resultados obtidos da implementacéo feita, modificando o
algoritmo RS1+ do prot6tipo ILROS, uma implementacdo dos conceitos e algorit-
mos baseados na TCA. O ILROS esta descrito em [Uchda (1998)].

A Tabela 5.4 indica a nomenclatura utilizada na apresentacdo dos resultados.

5.3.1 Teste Inicial

Utilizando a tabela de decisdo definida na Tabela 4.1 foram feitos varios testes,
centrando-se no atributo b, que esteve presente em todas as regras obtidas pelo
RS1+, no Exemplo 5. O seu custo foi aumentado gradativamente, e os resultados
obtidos estdo na Tabela 5.5.
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Tabela 5.4: Siglas das tabelas de resultados

Awmc Atributo de maior custo

Avp Atributo de maior presenca nas regras

It Iteracdo

Mar Média da quantidade de atributos por regra

Mcred Credibilidade média

Mp Posicdo média do atributo nas regras em que ele aparece
Mop Moda da posi¢do do atributo nas regras

Regras Numero de regras geradas

Rmc Porcentagem de regras com o atributo de maior custo
Ruvp Porcentagem das regras com o atributo de maior presenca
SAR Desvio padrdo da quantidade de atributos por regra
Scred Desvio padréo da credibilidade

Sp Desvio padrdo da posi¢do média do atributo

Tabela 5.5: Resultados, utilizando custos, com o SRC da Tabela 4.1
| Custodeb | Regras | Regras (b) | Mced | Mp(b) | Sp(b) | Mog(b) |

1 4 100,0% 100% | 1,00 0,00 1
15 5 60,0% 100% | 1,00 0,00 1
2,2 6 33,3% 100% | 1,00 0,00 1
3 8 0,0% 100% - - -

O novo algoritmo funciona da mesma forma que o RS1+ quando todos os
atributos tem o mesmo custo. Percebe-se que, conforme o custo do atributo b au-
menta, esse comega a ser rejeitado das regras, até ser totalmente eliminado. Isto
ocorre porque existem atributos capazes de substitui-lo de forma a manter a credi-
bilidade dos resultados. Percebe-se também que este atributo, mesmo aumentando
0 seu custo, sempre aparece na primeira posicao das regras, o que significa que,
individualmente, ele chega a ser até quase 3 vezes melhor que cada um dos outros.

5.3.2 Testes com Base de Dados Reais

Nesta se¢do sdo apresentados os resultados de testes com uma série de arquivos
de dados de dominio publico, disponiveis em [Merz & Murphy (1998)], um repo-
sitorio de bases de dados, utilizado para andlise de algoritmos de aprendizado de
maquina. Foram utilizadas bases de dados com e sem custos.
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Descricdo dos Arquivos de Dados

1. Car: consiste de um conjunto de dados descrevendo a aceitagcdo de varios
modelos de carros. A descricdo de cada instancia é feita através de 6 atri-
butos discretos, 4 com valores nominais e 2 com valores numéricos. Cada
instdncia é classificada em uma das quatro possiveis classes: inaceitavel,
aceitavel, bom e muito bom. O conjunto original, com 1728 elementos,
ndo possui qualquer elemento com valor ausente, tendo sido usado integral-
mente.

2. Hepatitis: consiste de um conjunto de dados e exames de pessoas que tem
(ou ndo) hepatite. S&o 19 atributos de deciséo, sendo que dois deles foram
removidos dos testes: o atributo Class, que indica se 0 paciente esta vivo ou
morto, por ndo ter um custo relacionado, e Protime, por ter mais de 40% dos
campos ausentes. Alguns atributos eram numeéricos, e foram convertidos em
valores discretos, conforme arredondamento proposto no préprio arquivo
de descricdo dos atributos. Essa base de dados possui originalmente 155
elementos, mas foram testados com 112 instancias sem valores ausentes.
Ha uma pesquisa feita pelo Ontario Health Insurance Program com os custos
dos atributos, e estes valores estdo em Dolares Canadenses.

3. Heart-Disease: consiste de um conjunto de dados e exames de pessoas que
sofrem (ou ndo) de doencas do coracdo. Esta é uma pesquisa feita por
[Detrano (1988)]. S&o quatro valores de decisdo, de 1 a 4. O valor 1 in-
dica que o paciente ndo sofre de doenca do coracgdo, 0s outros indicam o
"nivel de sofrimento": quanto maior, pior. Sdo 76 atributos, mas, segundo a
descricdo da base de dados, atualmente apenas 14 destes sdo utilizados em
testes. Sdo 303 instancias, sem qualquer valor ausente. Alguns atributos
eram continuos, e foram arredondados para dificultar na geracdo das regras.
Todos os atributos tém um custo em Ddlares Canadenses.

Teste com cars

Né&o existem custos nesta base de dados, portanto foi utilizada a seguinte estratégia:
primeiramente foram gradas regras sem custo. Ent&o o custo do atributo de maior
presenca nas regras foi dobrado e foram geradas as regras novamente. A partir dai,
a cada nova iteragdo, foram aumentados em 50% os custos dos atributos que tém
custo diferente de um, e o custo do atributo de maior presenca foi dobrado. Os
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resultados obtidos estdo na Tabela 5.6.

Tabela 5.6: Resultados com o exemplo cars

| It | Regras | Mar | SAR | Mcred | Scred || Awmc | Rmc || Awmp | Rmp |
1 9 1,3 0,47 | 39,0% | 0,25 - - persons 55,5%
2 9 1,3 0,47 | 39,0% | 0,26 persons | 0,0% safety 66,6%
3 16 19 | 0,24 | 46,1% | 0,28 persons | 56,0% safety 81,2%
4 10 15 | 0,49 | 385% | 0,24 || safety | 20,0% buying” | 50,0%
5 15 1,8 | 0,40 | 453% | 0,29 safety | 80,0% safety”™ | 80,0%

" O atributo buiyng empatou com persons. Buying foi escolhido por ter custo 1.
™ O atributo safety sempre foi escolhido como segundo atributo das regras, ou seja, esse
atributo foi escolhido para ndo diminuir a credibilidade.

Como pode-se notar, mesmo aumentando o custo dos melhores atributos, al-
gumas vezes a credibilidade chega até a aumentar. Isto ocorre pelo fato de combi-
nagdes de atributos de menor indice gerar melhores indices que suas combinagdes
individuais com os atributos de maior indice.

Percebe-se também que ndo é possivel remover os atributos de melhor indice
discriminante individual, e eles se revezam entre 0s mais usados. Isso significa
que 0s outros atributos ndo sdo capazes de substituir a altura os atributos persons,
safety e buying.

Teste com hepatitis

Foram feitos dois testes com esta base de dados, um sem utilizar os custos, e outro
com eles. Os resultados obtidos estdo na Tabela 5.7. Uma anéalise dos atributos nas
regras geradas e 0s seus respectivos custos estdo na Tabela 5.8.

Tabela 5.7: Resultados com o exemplo hepatitis

| | Sem custo | Com custo ]

Regras 74 57
Mar 3,65 3,96
Sar 1,08 1,18
Mcred 94,50% 87,70%
Scred 0,16% 0,23%
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Tabela 5.8: Custos e porcentagem das regras geradas do exemplo hepatitis

. Sem Custo Com Custo
Atributo Custo Regras | Mp | Sp Regras | Mp | Sp
age $1.00 86,48% | 3,00 | 0,00 | 100,00% | 1,00 | 0,00
malaise $1.00 52,70% | 4,00 | 0,00 - - -
spiders $1.00 - - - 66,67% | 4,00 | 0,00
ascites $1.00 - - - 96,49% | 2,00 | 0,00
bilirubin $7.27 28,37% | 5,00 | 0,00 85,96% | 3,00 | 0,00
alk_phosphate | $7.27 97,29% | 2,00 | 0,00 - - -
sgot $7.27 - - - 47,36% | 5,00 | 0,00
albumin $7.27 | 100,00% | 1,00 | 0,00 - - -

Obs.: os atributos sex, steroid, antviral, fatigue, anorexia, liver_big, liver_firm, spleen
palpable e varices (todos com custo $1.0) ndo apareceram nas regras geradas.

Nota-se que os atributos albumin e alk_phosphate, originalmente os melhores
atributos (12 e 22 posicdes, respectivamente), foram totalmente substituidos pelos
atributos de menor custo age e ascites, e, para ndo haver uma maior perda na cre-
dibilidade, o algoritmo escolheu bilirubin na 32 posicao e sgot, na 52. Houve uma
pequena queda na credibilidade (6,8%), mas é compensada pela melhor escolha
dos atributos.

Teste com heard-disease

Foram feitos dois testes com esta base de dados, um sem utilizar os custos e outro
com eles. Os resultados obtidos estdo na Tabela 5.9, e a porcentagem de cada
atributo nas regras geradas e 0s seus respectivos custos estdo na Tabela 5.10.

Tabela 5.9: Resultados com o exemplo heart-disease

| | Semcusto | Com custo |

Regras 250 219
Mar 2,71 4,00
SAR 0,70 0,97
Mcred 92,22% 89,95%
Scred 0,20% 0,21%

Neste exemplo, o atributo de maior presenca inicial, thal, foi totalmente subs-
tituido, e o outro atributo de maior custo, ca, foi movido da 32 para a 52 posicéo.
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Tabela 5.10: Custos e porcentagem das regras geradas do exemplo heart-disease

Atributo | Custo Sem Custo Com Custo

Regras | Mp | Sp | Mop [ Regras | Mp | Sp | Mop
age $1.00 - - - - 82,64% | 2,23 | 0,70 2
cp $1.00 - - - - 92,69% | 2,58 | 0,98 3
trestbps | $1.00 62,40% | 1,70 | 0,71 2 100,00% | 1,36 | 1,13 1
chol $7.27 98,80% | 1,84 | 0,40 2 15,52% | 1,00 | 0,00 1
oldpeak | $87.30 8,40% | 4,00 | 0,00 4 63,01% | 4,13 | 0,74 4
thalach | $102.90 - - - - 2,73% | 5,00 | 0,00 5
ca $102.90 5,20% | 3,62 | 1,93 3 43,37% | 4,63 | 1,01 5
thal $102.90 | 95,20% | 1,50 | 1,17 1 - - - -

Obs.: os atributos sex ($1.00), fbs ($5.20), restecg ($15.50), exang ($87.30) e slope
($87.30) ndo apareceram nas regras geradas.

O atributo oldpeak teve um aumento de incidéncia nas regras, mas continuou nas
Gltimas posicdes. Nota-se que 0s atributos de maior custo sempre foram usados
nas Ultimas posicBes das regras, o que significa que eles foram utilizados apenas
quando o indice discriminante ndo aumentou com os outros atributos (o que gera-
ria regras inconsistentes), o que fez com que os custos fossem ignorados e, conse-
quentemente, eles puderam ser escolhidos. Também houve uma peguena gueda na
credibilidade (2,27%), mas menor que no exemplo anterior.

5.3.3 Comentarios

Pode-se perceber que, em todos os testes, 0 nimero de atributos por regra aumen-
tou. Isso acontece devido ao fato que os melhores atributos ndo sdo escolhidos
inicialmente, entdo o indice discriminante tem um crescimento mais lento que an-
teriormente. Isso significa que o custo total das regras pode aumentar, caso 0s
atributos de maior custo sejam essenciais.

Um fator muito importante quanto ao uso das regras geradas é qual a ordem
de teste dos atributos. Propde-se que, de acordo com os resultados obtidos, essa
ordem esteja diretamente ligada a posicdo média do atributo ou a sua moda, mas
nunca ligada a quantidade de regras que o atributo aparece.
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Capitulo 6

Conclusao

A Teoria de Conjuntos Aproximados é um formalismo bastante expressivo em
aprendizado de maquina, e pode ser utilizada com sucesso para implementacao de
métodos de representacdo de conhecimento incerto.

O algoritmo RS1+, que utiliza os conceitos da TCA, baseia-se no indice dis-
criminante dos atributos para geracéo de regras, e somente insere atributos no con-
junto de decisdo caso este indice aumente. Os testes realizados modificando o
calculo deste indice comprovaram as expectativas: com uma pequena perda de
credibilidade, verificou-se que:

e 0s atributos de maior custo sdo removidos das regras, caso outros atributos
possam substitui-los sem perda de credibilidade;

e esses atributos aparecerdo mais a direita nos antecedentes das regras, quando
o indice discriminante ndo aumentar sem os atributos. Isso faz com que um
atributo de melhor custo sera testado apenas quando nenhum outro atributo
de menor custo puder substitui-lo.

Pretende-se, como trabalhos futuros:

e implementar a modificacdo proposta na se¢édo 5.2.5, para utilizar informa-
cOes agregadas aos valores associados aos atributos;

e implementar as modificagdes propostas utilizando um algoritmo que gere
arvores de decisdo, para facilitar a escolha dos atributos a serem testados,
comprovando (ou ndo) a proposta de usar a ordem das modas ou da posi¢éo
média do atributo no antecedente das regras;
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e adicionar ao RS1+ o suporte a valores ausentes e continuos, pois foi veri-
ficado que, em bases de dados testadas, alguns atributos continham muitos
dados ausentes, e foram excluidos dos testes, e 0s valores continuos foram
arredondados.
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