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Implementagéo e Desenvolvimento de Técnicas de Descoberta de
Conhecimento e Tratamento de Incertezas com Enfase na Teoria
de Conjuntos Aproximados

Desde sua introducéo, a Teoria de Conjuntos Aproximados (TCA)
tem atraido, principalmente, o interesse de pesquisadores interessa-
dos em aprendizado de maquina e aquisicdo de conhecimento para
sistemas especialistas, o que tém propiciado o surgimento de diver-
sas extensdes aos seus conceitos originais. O presente trabalho tem
por objetivo apresentar um novo algoritmo, denominitioVPM,
baseado em uma dessas extensdes, o0 modelo de conjuntos aproxima-
dos de preciséo variavel.

Implementation and Development of Knowledge Discovery and
Uncertainty Handling Technigues with Emphasis in the Rough
Sets Theory

Since its introduction, the Rough Sets Theory (RST) has mainly at-
tracted the interest of researches interested in machine learning and
knowledge aquisition for expert systems, which has allowed the sprout-
ing of a lot of extensions to its original concepts. The current work
aims to present a new algorithm, denominadwdVPM, based on one

of these extensions, the variable precision rough set model.
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Capitulo 1

Introducao

Diagndstico médico, reparo de equipamentos, configuracdo de computadores, plane-
jamento financeiro. . . desde o inicio de 1970, com o surgimento do Mycin (Edward

H. Shortliffe) e Dendral (Edward Feigenbaum e Joshua Lederberg), os sistemas
especialistas vém ganhado grande atencéo, e seu desenvolvimento tem se tornado
uma das principais areas de atuacdo da Inteligéncia Artificial.

Sistemas especialistas correspondem a uma subclasse dos Sistemas Baseados
em Conhecimento (SBCs), mas na literatura ambos os termos sdo empregados
indistintamente, assim como nesse projeto. Em linhas gerais, SBCs séo definidos
como programas de computador que resolvem problemas utilizando conhecimento
representado explicitamente e que, ndo fosse essa representacdo, exigiriam um
especialista humano no dominio do problema para a sua solucao ([Uchéa (1998)]).

Segundol[Morales & Hartis], o objetivo da pesquisa de sistemas especialistas
era programar em um computador o conhecimento e a experiéncia de um especial-
ista. Sistemas especialistas tém sido usados na medicina, em geréncia de negdcios,
na busca de recursos naturais, € muito mais. De acordo com Randal Davis, profes-
sor do MIT, citado em [Morales & Hartis],

Sistemas especialistas podem ser especialistas — vocé os consulta
para obter orientacdes. Ou podem ser colaboradores, ou ainda as-
sistentes de um especialista. Dentro de todo um espectro ha muitos
sistemas Uteis que podem ser contruidos.

Sob este ponto de vista, SBCs devem ser capazes de representar, manipular e
comunicar informacdes. Segundo [Cawsey (1994)],



Representacdo do conhecimento é crucial. Um dos resultados mais
claros da pesquisa em Inteligéncia Artificial € que, até mesmo para
solucionar problemas aparentemente simples, é necessario uma grande
guantidade de conhecimento. Realmente, entender uma Unica sen-
tenca requer um conhecimento extensivo sobre a linguagem e o con-
texto. Realmente entender uma cena visual requer conhecimento so-
bre os tipos de objetos na cena. Solucionar problemas em um dominio
particular geralmente requer conhecimento dos objetos no dominio e
conhecimento sobre como raciocinar nesse dominio — em ambos os
casos o0 conhecimento precisa ser representado.

Independente do dominio de aplicacédo dos sistemas especialistas, torna-se ev-
identemente necessario um mecanismo que possibilite a esses sistemas adquirir 0
conhecimento necessario para sua efetiva aplicagdo. Essa tarefa de transmitir o
conhecimento do especialista humano (ou de outras fontes) para a base de conhec-
imentos do sistema especialista é chamada de aquisi¢cao de conhecimento, e é tida
como uma das etapas mais dificeis de seu desenvolvimento.

De acordo com [Nicoletti (1994)], os SBCs gameira geragddinham suas
bases de conhecimento criadas a partir de um processo de articulacdo direta. Nesse
caso, cabia ao engenheiro do conhecimento extrair o conhecimento de um espe-
cialista e converté-lo em uma forma que pudesse ser “endendida” pelos computa-
dores. Esse mecanismo de aquisi¢cao de conhecimento é ilustrado em [Cawsey (1994)]:

Para extrair conhecimento do especialista, o0 engenheiro do conheci-
mento precisa primeiro se familiarizar com o dominio do problema,
lendo textos introdutérios ou conversando com o especialista. Depois
disso, inicia-se uma entrevista mais sistematica com o especialista.
Tipicamente, é dada uma série de exemplos ao especialista, e ele en-
tdo explica seu raciocinio para solucionar o problema. O engenheiro
do conhecimento, entédo, abstrai regras gerais dessas explicagdes, e
posteriormente as confirma com o especialista.

Ainda segundq [Nicoletti (1994)], os SBCs gdegunda geracaja buscavam
utilizar, ainda que parcialmente, métodos que realizassem a aquisi¢do de conheci-
mento de forma automatica, através de algoritmos de aprendizado.

Entretanto, independente da estratégia de aprendizado adotada, os SBCs de-
vem estar preparados para modelar e tratar informacdes consideradas imperfeitas.
Muitas vezes, o que convenciona chamar de informagfes imperfeitas abrange in-
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formacdes imprecisas, inconsistentes, parcialmente ignoradas e mesmo incomple-
tas. Como apontoll [Bonissone (1991)]:

a presenca da incerteza em SBCs pode se originar de varias fontes: da
confiabilidade parcial que se tem na informacéo, da impreciséo iner-
ente da linguagem de representacao na qual a informacéo é expressa,
da ndo completeza da informagéo e da agregacao/sumarizacéo da in-
formacao que provém de mdltiplas fontes.

Dessa forma, problemas relacionados com a incerteza podem ocorrer em todo
SBC. Durante a construcdo das bases de conhecimento, deve-se ter sempre em
mente que o conhecimento com que se trabalha frequentemente é impreciso, in-
completo, inconsistente.

Lidar com incerteza e mudanca € importante em IA, porque:

e O mundo muda, as vezes de forma imprevista, como resultado de acdes
externas (isto é, agfes que ndo sdo realizadas pelas pessoas)

e As percepgdes sobre o mundo mudam (mesmo que o mundo ndo mude). Se
novas evidéncias sdo obtidas sobre alguma coisa, toda uma rede de fatos
relacionados pode mudar

e As percepcbes do mundo podem ser incertas. Podemos nédo estar certos se
observamos as coisas corretamente, ou podemos obter conclusdes plausiveis
mas nao certas a partir de nossas crencas também nao certas

Lidar com incerteza ndo é muito dificil de ser tratado de foach&oc Pode-
se ter regras que apaguem as coisas da memoria quando elas mudarem, e/ou ter
regras e fatos com fatores numéricos indicando sua credibilidade. O que é dificil é
lidar com a incerteza de maneira formal. Légica de predicado de primeira ordem &
inadequada, uma vez que é destinada a trabalhar com a informacao que é completa,
consistente e monotoénica (isso significa que os fatos sdo apenas adicionados, e nao
apagados do conjunto de informac8es que sabemos que sao verdade). Ndo ha uma
forma direta de usa-la para lidar com informacdes incompletas, imprecisas, in-
consistentes e ndo-monotdnicas. Dessa forma, torna-se necessario um mecanismo
formal, com principios bem definidos e de preferéncia simples, para lidar com o
problema da incerteza e da mudan¢a ([Cawsey (1994)]).

Em geral, lidar com incerteza é um grande t6pico da IA. De acordo com
[Uchéa (1998)],



Existem varios modelos formais disponiveis para o tratamento de in-
certeza; apesar disso, muitas vezes o tratamento da incerteza em SBCs
tem sido feito através de abordagexshog baseadas em represen-
tacOes e combinacdes de regras que ndo sdo fundamentadas em uma
teoria formal e tampouco tém o respaldo de uma semantica bem definida.

A fim de permitir o tratamento de informacgdes incertas, varios modelos tém
sido propostos, dentre os quais se destacam:

e Teoria de Conjuntos Aproximados (TCA) [Pawlak (1982)], [Pawlak (1991)],
[Uchéa & Nicoletti (1997)]/[Uchéa (1998)]

e Teoria de ConjuntoBuzzy(TCF) [Zadeh (1965%)]/ [Klir & Yuan (1995)]
e Teoria de Dempster-Shaffer (TDS) [Shafer (1976)], [Uchoba et ali (1997)]

e Redes Neurais Atrtificiais (RNASs) [McCulloch & Pitts (1943)],
[Fausett (1993)]

A Teoria de Conjuntos Aproximados foi apresentada em 1982, por Pawlak,
como um novo formalismo matematico para tratar os problemas de incerteza, em
especial um tipo delas: iadiscernibilidade Posteriormente, foi verificado que
seus conceitos também podiam ser aplicados no desenvolvimento de técnicas de
descoberta de conhecimento. Desde entdo, tem havido um crescente interesse em
seu formalismo, o que tem proporcionado o surgimento de algumas extensdes,
bem como evidenciado algumas de suas limitagdes.

Este projeto trabalha sobre uma das extensdes da TCA, mais especificamente
sobre 0 modelo de conjuntos aproximados de precisdo varidvel, apresentado em
[Ziarko (1990)]. O capitulg |2 apresenta o conceito de Sistemas Baseados em
Conhecimento, com enfoque para a tarefa de aquisicdo de conhecimento, em es-
pecial através de aprendizado de maquina. No cagifulo 3 s&o apresentados o0s
principais conceitos da teoria de conjuntos aproximados, conforme propostos por
[Pawlak (1982)], indispensaveis para a compreensao do modelo de precisao var-
iavel. Esse modelo, por sua vez, é apresentado no capjtulo 4, e o algoritmo de
aprendizado desenvolvido a partir dele vem no capjifulo 5. Por fim, no cggitulo 6
sao apresentados e discutidos resultados de testes realizados com o algoritmo em
bases de dados conhecidas.

O algoritmo desenvolvido foi incorporado HAROS um protétipo que imple-
menta os principais conceitos e medidas da TCA, e alguns algoritmos de apren-
dizado, desenvolvido em estudos anteriores a esse. Maiores informacgdes sobre o
ILROSpodem ser obtidas ern [Uchéa & Nicoletti (1998b)].
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Capitulo 2

Sistemas Baseados em
Conhecimento

A extracdo automatica de conhecimento para Sistemas Baseados em Conheci-
mento (SBCs), comumente conhecidos como Sistema Especialistas, € a razao prin-
cipal pela qual é dada grande énfase a Teoria de Conjuntos Aproximados. As
secOes a seguir apresentardo alguns dos principais conceitos dos SBCs, como sua
estrutura e mecanismos de aquisicdo de conhecimento. E dado destaque a es-
tratégia de aprendizado indutivo de maquina, por ser aquela que mais tem sido
pesquisada e a que mais tem contribuido para o desenvolvimento de SBCs. A
guestédo do tratamento de incertezas também é abordada ao final do capitulo.

2.1 Sistemas Baseados em Conhecimento

SBCs séo definidos formalmente como programas de computador que resolvem
problemas utilizando conhecimento representado explicitamente e que, néo fosse
essa representacao, exigiriam um especialista humano no dominio do problema
para a sua solucdo. Conhecimento e processo de resolucdo de problemas séo
pontos criticos e essenciais durante o desenvolvimento de um SBC. A arquitetura
basica de um SBC pode ser visualizada na Figufa 2.1.

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

1. Base de Conhecimentos (BCEontém o conhecimento especifico do dominio
da aplicacdo. E composto de fatos sobre o dominio, regras que descrevem



Base de Motor de Interface com
. . - . [ > em
conhecimento inferéncia o usudrio

Shell

Figura 2.1: Arquitetura basica de um SBC

relacdes no dominio e métodos e heuristicas para resolucdo de problemas 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 par@oaakward chain-

ing) ou encadeamento para frerfterward chaining) Quando o Ml usa a
estratégia de encadeamento para tras, uma lista de hip6teses é pesquisada
procurando reunir evidéncias para viabilizar a conclusdo da validade de al-
guma(s) dela(s). Esta estratégia corresponde & pergunta: E possivel provar
as hipoéteses 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 asser¢des procurando chegar a solugéo do prob-
lema. Essa estratégia corresponde a pergunta: O que é possivel concluir a
partir dos dados disponiveis?

. Interface com o Usuario (1U): médulo responsavel pela comunicacéo entre
0 usuario e o sistema. Deve fornecer, também, justificativas e explicacbes
referentes as conclusdes obtidas na BC, bem como do raciocinio utilizado.
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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 esses que requerem consideravel habilidade, conhecimento
e heuristicas para sua resolugdo. Na literatura, os termos Sistemas Baseados em
Conhecimento e Sistemas Especialistas sdo, muitas vezes, utilizados quase sem
distincao.

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 = b), e é lidase a é verdade, entdo
b também ¢é verdade , ou resumidamentee a, entdo b. O termoa é
denominado antecedente da regra, e expressa as condi¢des de execucdo da mesma.
O termob, por sua vez, é denominado conseqglente da regra e, caso satisfeitas as
condigfes expressas no antecedente, torna-se um fato. Um fato é uma regra da
forma(=- b), ou resumidament@), onde o antecedente é vazio, o que implica a
verdade incondicional de

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 deciséo para codificacdo do
conhecimento. Numa arvore de deciséo, os nés nao-folhas sdo considerados como
os antecedentes da regra e sua andlise permite que se percorra a arvore em busca
de um no folha que é considerado como o consequente da regra. Note que, em
um SBC baseado em arvore de decisao, o Motor de Inferéncia é um algoritmo que
percorre uma arvore em busca de um né folha. Os nés séo analisados, indicando
0 caminho que se deve seguir na arvore, sendo que os nés nao-folha possuem um
ou mais valores (atributos) e compdem o antecedente de uma regra (condi¢des de
uma regra), enquanto que os nés folhas que possuem também um ou mais valores
irdo compor o consequente da regra (conclusao de uma regra).

A capacidade de resolver problemas que demandam informacéo referente a um
determinado dominio de conhecimento e explicar seu comportamento tornaram-se
0s aspectos principais de um SBC. Um SBC deve ser capaz de explicar seu com-
portamento e suas decisdes ao usuario, respondepdajoee comochegou a
uma determinada solucao. De uma maneira geral as pergumtasereferem-se a
gual conhecimento respalda a conclusédo; as pergaotag por sua vez, referem-
se aos passos de raciocinio seguidos para determinar a solugéo do problema. Esta
caracteristica é especialmente necessaria quando o SBC lida com dominios incer-
tos (diagnostico médico, por exemplo); a explicacdo pode, de certa forma, aumen-
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tar o grau de confianca que o usuario deposita no sistema, ou entdo, ajuda-lo a
encontrar alguma falha no raciocinio do sistema.

Uma outra caracteristica frequentemente necesséria é a habilidade de lidar com
incertezas e informag6es incompletas: a informacéo a respeito do problema a ser
resolvido pode estar incompleta ou ser parcialmente confiavel, bem como as re-
lacBes no dominio do problema podem ser aproximadas. Espera-se, também, que
um SBC seja flexivel o suficiente para permitir, facilmente, a acomodacé&o de novo
conhecimento.

2.2 Aquisicao de Conhecimento

Uma das principais atividades relacionadas ao desenvolvimento de Sistemas Basea-
dos em Conhecimento consiste na transferéncia do conhecimento - informacoes
e/ou formas de conducéo do raciocinio - do especialista humano (ou de qualquer
outra fonte) a Base de Conhecimento do SBC. Este processo é conhecido como
Aquisicdo de Conhecimento (AC) e é, reconhecidamente, o processo mais dificil
durante o desenvolvimento de SBCs, exigindo um grande investimento em tempo
e esforcgo.

Além da extracdo do conhecimento necessario, tal conhecimento deve ser
traduzido para o esquema formal de representacdo usado pelo SBC e deve ser
repetidamente refinado, até que o sistema atinja um grau de desempenho préx-
imo ao de um especialista humano, quando da 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 situagdes, pode interferir
na sua propria percepcdo de como elabora o raciocinio. Geralmente
um especialista acha dificil detalhar descri¢cdes de seu conhecimento e
de como o 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 representacéo
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 de
AC. A disponibilidade dessa variedade reflete o fato da AC ser um processo mul-
tidimensional, podendo ocorrer em diferentes estagios do desenvolvimento de um
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SBC, e podendo envolver varios tipos de conhecimento. Uma classificacdo pro-
posta em[[Boose (1989)] agrupa os métodos e técnicas para AC em:

1. manuais -que tipicamente consistem de entrevistas e analise de protocolos;
2. baseadas em computador:

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

(b) baseadas em aprendizadas quais, via de regra, generalizam situ-
acoes especificas em conceitos.

2.3 Aprendizado de Maquina

Como observado em [Michalski & Tecuci (1993)], aprendizado pode ser caracter-
izado como um processo multidimensional que, via de regra, ocorre através da
aquisicdo de conhecimento declarativo, do desenvolvimento de habilidades mo-
toras e cognitivas através de instrucao e prética, da organizagdo do conhecimento
existente em representacdes mais efetivas, da descoberta de novos fatos e/ou teo-
rias através da observacao e experimentacao ou, entdo, através da combinacao e/ou
composicdo dessas dimensodes.

Um sistema inteligente deve ser capaz de formar conceitos, i.e., classes de en-
tidades unidas por algum principio. Tal principio pode ser o fato das entidades
terem um uso ou objetivo comum ou, simplesmente, terem caracteristicas percep-
tuais similares. Para a utilizacdo do conceito, o sistema deve também desenvolver
métodos eficientes de reconhecimento de pertinéncia de uma dada entidade ao con-
ceito. O estudo e a modelagem de processos pelos quais o sistema adquire, refina
e diferencia conceitos sédo objetivos da area de pesquisa chamAgeeddizado
de Conceitpuma subéarea de AM.

Em Aprendizado de Conceito, o termonceitousualmente 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 con-
ceitos. Entidades individuais na classe sdo chamadastaciasdo 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 definicdo
estabelece, também, os limites da descricdo daqueles conceitos - uma entidade
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satisfaz ou ndo satisfaz o conceito. Mais detalhes sobre aprendizado de conceito
podem ser encontrados em [Morales & Harrig| e [Langley (1996)].

Observe que, dada a complexidade existente no processo de aprendizado, ndo
h& em relagéo a ele uma definicdo Unica e tampouco um entendimento suficiente.
Podem ser encontradas na literatura definicbes que se diferenciam entre si pela
énfase dada a diferentes aspectos do processo de aprendizado.

Uma abordagem mais limitada de AM, geralmente adotada por pessoas que
trabalham especificamente com SBCs, é a de que aprendizado é a aquisicao de
conhecimento explicito. Muitos SBCs representam conhecimento como um con-
junto de regras que necessitam ser adquiridas, organizadas e estendidas. Isto 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 varias
razdes que dao origem a esta diversidade de classificacdes séo: diferentes estraté-
gias de aprendizado adotadas, existéncia de diferentes representacdes do conheci-
mento, dominios de aplicacéo variados, etc. Uma possivel taxionomia de métodos
de Aprendizado de Maquina classifica os paradigmas em:

Aprendizado Simbodlico: aquisicdo 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 Genéticosque inclui ambos: algoritmos
genéticos, que induzem hipéteses descritas usando cadeias de bits, e progra-
macao genética, que induzem hipéteses 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 analdgicos e baseados em casos.

Note que, dentre todos esses modelos, apenas o Aprendizado Analitico é de
natureza dedutiva; todos os demais sao indutivos.
2.3.1 Aprendizado Indutivo de Maquina

Entre os varios modelos existentes para aprendizado apontados anteriormente, o
aprendizado simbdlico conhecido como aprendizado indutivo baseado em exemp-
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los é o0 que mais tem sido pesquisado e o que mais tem contribuido efetivamente
para a implementagéo de sistemas de aprendizado de maquina. A partir de um
conjunto de exemplos, expressfes para tarefas classificatérias podem ser apren-
didas (induzidas) como, por exemplo, diagndstico de doencas, previsdo meteo-
rolégica, predigcdo do comportamento de hovos compostos quimicos, predi¢do de
propriedades mecéanicas de metais com base em algumas de suas propriedades
quimicas, etc. A Figuiia 2.2, extraida de [Shaw & Gentry (1990)], ilustra esse pro-
cesso.

Conjunto de

treinamento Regras
Exemplo4 : Decisao 4 Sistema de Padrido 1 : Decisdo 1
Exemplo, - Decisdo, | > Aprendizado , Padraop ' Decisao,
Exemplo, : Decisao, Indutivo Padrao, : Decisdo,

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 denominadonjignto
de treinamentpé fornecido ao sistema por um instrutor ou pelo ambiente (base
de dados, sensores, etc.). Esse conjunto de treinamento é geralmente composto de
exemplos positivdgexemplos do conceito)exemplos negativdsontra-exemplos
do conceito). A inducédo do conceito corresponde a uma busca no espaco de hipote-
ses, de forma a encontrar aquelas quelhor classificam os exemplos. Nesse
contexto,melhorpode ser definido em termos de precisdo e compreensibilidade.

De uma maneira geral, um sistema que aprende a partir de exemplos recebe
como dados informacgdes na forma de situacdes especificas, cada uma delas dev-
idamente classificadas (geralmente por especialista humano no dominio), carac-
terizando o que se convenciona chamaapgendizado supervisionage produz,
como resultado, uma(s) hipétese(s) que generaliza(m) aquelas situagées inicial-
mente fornecidas. Maiores informacdes sobre o aprendizado indutivo de maquina
podem ser obtidas ern [Uchda (1998)].
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2.3.2 Tratamento de Incerteza em Aprendizado de Maquina

Um dos principais problemas em Aprendizado de Maquina é o de representacéo de
incerteza. E fato que todo SBC possui problemas relativos a 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
freqiientemente 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 n&o € possivel distinguir
objetos de um mesmo conjunto; representa a situacdo em que esses objetos pare-
cem todos ser um unico objeto.

Representacédo da indiscernibilidade, bem como técnicas para a classificacdo
de objetos, usando a TCA, sdo as bases que sustentam o presente trabalho e serdo
abordadas em detalhes a seguir.
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Capitulo 3

Elementos da Teoria de
Conjuntos Aproximados

Uma caracteristica marcante da TCA é seu forte formalismo matematico. Nesse
capitulo sdo apresentados os principais conceitos dessa teoria, que serviram de
base para o desenvolvimento de diversos algoritmos de aprendizado. Ha varios
outros conceitos ndo apresentados aqui, optou-se por apresentar apenas 0s essen-
ciais para a compreensdo do modelo de precisdo variavel, a ser apresentado no

capituld 4.

3.1 Espaco aproximado

Um espago aproximado € um par ordenadd = (U, R), onde:

e U € um conjunto ndo vazio, denominadmjunto universo;

e R é uma relac@o de equivaléncia definida Emdenominadaelagio de
indiscernibilidade.

ArelacaoR particiona o universo em classes de equivaléncia, que sdo chamadas
de conjuntos elementares. Dois elementos quaisquer que pertencam a um
mesmo conjunto elementar séo difodiscerniveisem R. Dado um ele-

mentox € U, [x]|g representa o conjunto elementar que possui o elemento

x com base na relacad®.



3.2 Aproximacdes de um conjunto

Dado um espaco aproximadb = (U, R), o interesse é definir um determinado
conjuntoX C U por meio dos conjuntos elementaresAleSe é possivel definir

X precisamente pela unido de conjuntos elementares, entdo eledzfitiioel,

caso contrarioX é dito aproximado, e pode ser representado por meio das aprox-
imacdes superior e inferior:

e a aproximagdo inferior de X em A, A4_;,¢(X), corresponde a uniéo de
todos 0s conjuntos elementares que estao contidos :em

Aa—ing(X)={z € U|[z]r C X};

e a aproximagdo superior de X em A, A,_4,,(X), corresponde a uniéo de
todos 0s conjuntos que possuem interseccdo ndo vazi&kcom

Ap_sup(X) ={z € U|[z]p N X # &}

Quando néo ha risco de confusdo, costuma-se omitir a referéncia ao espaco
aproximado na representacdo das aproximagdes. Assim, sera utifizadd)
em substituicao & 4 ¢ (X) € Asup(X) em substituicao al 4 e, (X).

3.3 Regides do espaco aproximado

As aproximac0des superior e inferior dividem o espaco aproximado em trés regioes,
a saber:

1. A regido positivade X em A é formada pela unido dos conjuntos ele-
mentares del que estdo inteiramente contidos éfm Corresponde, entao,
a aproximacao inferior. Se um elemento pertence a regido positivé, de
pode-se afirmar com certeza que ele pertenge a

posa(X) = Aipyp(X)
2. Aregido negativale X em A corresponde ao complementodg,,(X) em
relacdo a’, ou seja, é formada pelos conjuntos elementared dae nao

estdo contidos na aproximacao superiodeSe um elemento pertence a
regido negativa, pode-se afirmar com certeza que ele ndo pertéhce a

nega(X) =U — Agup(X)
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3. Aregido duvidosale X em A é formada pelos elementos que pertencem a
aproximagao superior mas nao pertencem a aproximacao inferior. Se um el-
emento pertence aregido duvidosa, ndo é possivel determinar se ele pertence
ou ndo ax.

duvs(X) = Asup(X) = Aing(X)

Exemplo 1 SejalU um conjunto universo & uma relacdo de equivaléncia em
U, definindo o espaco aproximadd = (U, R). Seja tambémX, como ilus-
tra a Figura[3.]. A aproximag&o inferior e a aproximagao superior Xieem

A = (U, R) séo mostradas na Figufa 3.2{a) e 3.3(b). A Fig[ira3.3, por sua vez,

apresenta as regioes d€.

A=(U,R)

T universo U

Pu——— __XCU

AREAS
elementos
\ J

7" indiscerniveis
/ »
X y . A .
classe de equival éncia

S~ ¥ - inclugida pela relacdo R

4 {conjunta elementar)
Ixjp v

Figura 3.1: ConjuntoX no espago aproximadé = (U, R).

SejaA = (U, R) um espago aproximado e sejaC U. O conjuntoX pode
ou nao ter suas fronteiras claramente definidas em fung¢éo das descri¢cdes dos con-
juntos elementares dé. Isso leva ao conceito de conjuntos aproximados: um
conjunto aproximado em A € a familia de todos os subconjuntosidejue pos-
suem a mesma aproximacao inferior e a mesma aproximacao superir m
seja, possuem a mesma regido positiva, negativa e duvidosa.

3.4 Acuracidade de um aproximacéao

Seja um espaco aproximadb = (U, R). Com a finalidade de verificar o quéo
bem o conjuntaX C U pode ser representado pdr sdo definidas as seguintes
medidas:
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A=(UR)

/—A inf (X)

AT
N LY

(a) Aproximacao Inferior deX.

A=(U,R)

(X)

sup

(b) Aproximacgé&o Superior d& .
Figura 3.2: Aproximag6es deX em A.

medida interna de X emA, wa_inf(X) = |[Aa—ins(X)];

medida externa de X emA, wa_sup(X) = [Aa—sup(X)];

qualidade da aproximagdo inferior de X emA, y4_;,;(X) = “)A‘|+J|f(X);

qualidade da aproximagao superior de X emA, y4_sup(X) = UJ“‘TT”?"(X).

16



A=(U.R)

Xcu

pos(X)

duv(X)

neg(X)

Figura 3.3: Regides deX em A.

A acuracidadede X é definida pela relac&o entre a qualidade da aproximacéao
inferior de X e a qualidade da aproximacao superiotezm simbolos:

S wApa(X) [ Asp (X))

wa(X)

supA

Quando o espaco aproximado for conhecido, costuma-se representar essas me-
didas comaw;y, ¢, Wsup, Yinfr Vsup € w €M SUDSHIUICAO & 4 £, WA—sups YA—inf»
YA—sup EWA.

3.5 Indice discriminante de atributos

O indice discriminante é uma medida que informa o grau de certeza com que se
pode afirmar que um elemento € U pertence ou ndo a um conjuntd c U,
com base nas regides do espaco aproximado (U, R).

Uma vez que sabemos que elementos das regifes positiva certamente per-
tencem aX e que elementos da regido negativa certamente ndo pertenkeim a
indice discriminante vai depender da fragdo que a regido duvidosa ocupa no uni-
versoU, sendo igual ao percentual de elementos que pertencem as regides positiva
e negativa com relagdo ao univefsoEm simbolos:

U] [duva (X))

) o

Se X é definivel, a regido duvidosa é vazia, e o indice discriminante € 1.
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3.6 Funcao de Pertinéncia Aproximada

Em [Pawlak (1994)] é proposta uma fun¢do de pertinéncia aproximada, que per-
mite calcular a pertinéncia de um elemento do univéfsoum conjuntaX C U.

Dado um espaco aproximadb= (U, R), X C U ex € U, a pertinéncia de a

X no espacad é dada por:

|[z]r N X]|

A _
#x (@) = L

b

onde[X|r denota a classe de equivaléncia induzida pela rela¢@o de equivaléncia
R, que contém o elemento (e todos 0s seus equivalentes, pr QuandoA é
conhecido e ndo hé risco de confuséo, escreyexsem substituicdo a‘;‘{.

3.7 Comentarios Finais

Este capitulo apresentou os conceito principais da TCA. Foi com base nesses con-
ceitos que foram desenvolvido os algoritnRi31+ apresentado em [Uchda (1908)],
e ML-VPM, que sera apresentado no capifulo 5.

Outros conceitos da TCA podem ser verificados|em [Pawlak (1991)] e [Uchda|(1998)].
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Capitulo 4

O modelo probabilistico de
precisao variavel

Uma das principais limitagdes do modelo original da TCA é o fato desse descon-
siderar as informacdes ndo-deterministicas (probabilisticas). O presente capitulo
aborda um modelo extendido da TCA, apresentadd em [Ziarko (1990)], proposto
para tratar esse tipo de informacéo. Esse modelo foi denomimadelo de con-
juntos aproximados de precisao varidveli apenasnodelo de precisdo variavel

e foi com base nele que foi possivel desenvolver o algorkthevPM, que sera
apresentado no capitulp 5.

4.1 Motivacéo

Proposta em [Pawlak (1982)], a Teoria de Conjuntos Aproximados surgiu como
um formalismo matemético para representacado de conhecimento incerto, sendo
posteriormente utilizada para desenvolvimento de algoritmos de aprendizado de
maquina. Desde entdo tem havido um crescente interesse em seu formalismo, o
gue tem propiciado o surgimento de diversas aplica¢cdes nas mais variadas areas.
No entanto, a0 mesmo tempo em que se notou um crescente interesse na teo-
ria, acabaram se tornando evidentes algumas de suas limitacdes, em especial a
dificuldade de se tratar informacg@es incertas, as informag8es nao-deterministicas
ou probabilisticas. Segundo [Ziarko (1990)], o modelo original da TCA descon-
sidera totalmente esse tipo de informacéao, considerando apenas as informacdes
deterministicas, que geram regras com 100% de precisao (credibilidade).
Conforme apontado por esse autor,



Frequentemente, a informacao disponivel permite-nos apenas uma
classificacdo parcial. A Teoria de Conjuntos Aproximados pode ser
usada para modelar esse tipo de classificacéo, mas a classificacéo deve
estar totalmente correta ou precisa. A classificacdo dentro de um grau
controlado de incerteza, ou com um pequeno erro na classificacéo,
esta fora do alcance dessa abordagem.

Ainda segundo o autor,

Outra limitacdo do modelo original de conjuntos aproximados reside
na suposi¢do de que todo o universo de objetos em consideragéo €
conhecido, e que todas as conclusdes derivadas a partir desse modelo
sdo aplicaveis apenas a esse conjunto de objetos. Na prética, no en-
tanto, hd uma necessidade evidente de se generalizar conclusdes obti-
das a patir de um pequeno conjunto de exemplos para uma populacao
maior.

Tratando apenas informacdes deterministicas, as regras geradas ficam total-
mente dependentes do conjunto de treinamento utilizado, e tendem a diminuir
sempre que é adicionado um novo elemento ao conjunto. Isso porque “o conhec-
imento com que se trabalha raramente esta completo ou € gxato” [Uchéd (1998)].
A adicao de novos exemplos aumentam a probabilidade de um ruido nos dados,
gue pode fazer com que elementos iguais parecam diferentes, e assim regras de-
terministicas deixem de ser geradas.

Dessa forma, hipéteses derivadas a partir de um conjunto de exemplos néo de-
vem se basear apenas em classificacdes livres de erro. Classificacdes parcialmente
corretas também devem ser levadas em consideragdo. Qualquer regra de classi-
ficacdo incorreta fornece uma informagéo importante se a maioria dos elementos
aos quais essa regra se aplica puderem ser corretamente classificados.

A principal vantagem desse modelo é a habilidade de reconhecer a presenca
de dependéncias de dados em situacdes onde esses dados seriam considerados
independentes no modelo original. Tais situacdes ocorrem quando as dependéncias
de dados sao ndo-funcionais, ou ndo-deterministicas. Esse tipo de informagé&o nao-
deterministica, parcialmente correta e imprecisa pode ser capturada e analisado a
partir de técnicas que extendam os conceitos da TCA, as quais seréo apresentadas
a segquir.
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4.2 Caracteristicas

4.2.1 Relacao de inclusdo maioritaria

A idéia bésica por tras do modelo de precisdo variavel é a generalizacdo do con-
ceito de inclusdo entre conjuntos. A definicdo padrdo nao representa qualquer tipo
de inclusédo parcial, mesmo que seja uma inclusdo quase completa. A fim de definir
a relacdo de inclusdo maioritaria, torna-se necessario definir a medidedie
classificagao relativade um conjuntaX em um conjuntd”. Na definig&o abaixo,
card(X) representa o numero de elementos (cardinalidadé).de

e(X,Y)

1 — (card(Y NX)/card(X)) secard(X)>0
= 0 secard(X)=0

Ou seja, se os elementos @&e forem classificados como elementos Ye
eme(X,Y) % 100% dos casos seriam cometidos erros de classificacdo. A me-
didae(X,Y) é chamada derro de classificacdo relativp enquanto a medida
e(X,Y) x card(X) é oerro de classificagdo absoluto

Dessa forma, podemos redefinir o conceito de inclusdo de conjuntos para a
chamadanclus&o maioritaria, onde

YDX see(X,Y)<fB,onde0 < < 0.5

O valor de3 é chamadcerro de classificacdo maximpe corresponde ao
maior valor do erro a ser considerado ao classificarmos os elementos de um con-
junto X como elementos de um conjurito Seu valor ndo deve ser maior qua,

a fim de permitir que a maioria dos elementos seja classificada corretamente. Con-
juntos incluidos em um conjuniié com um erro de classificacdo maximo igual a
(3 séo ditos3-incluidos emy’.

Assim, sejaX1 = {:L’l, x9, (Eg,.r4}, X9 = {xl, (EQ,.I5}, X3 = {l‘l, ZCG,LU7} e
Y = {z1, 22, x3,25}. De acordo com a relagdo de inclus&onaioritaria, pode-
mos dizer que

8 B
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4.2.2 Aproximacoes

Assim como no modelo original, um espaco aproximado é definido como o par
ordenadaA = (U, R), que consiste em um universo e uma relacéo de equivalén-
cia definida sobre esse universo, chamada de relacéo de indiscernibilidade. Essa
relacdo particiona o universo em classes de equivaléncia, chamadas de conjuntos
elementares.

Da mesma forma, o interesse em um espago aproximado é classificar, por meio
dos conjuntos elementares deum conjuntoX C U. Se o conjuntoX puder ser
classificado por meio dos conjuntos elementares, é dito definivel, caso contrario,
€ um conjunto aproximado, e pode ser representado por meio das aproximacoes
superior e inferior.

Os conceitos de aproximacao superior e inferior sédo extendidos pelo modelo
de precisao variavel para incluir um certo grau de erro, fazedo uso da relacédo de
inclusdo maioritaria definida anteriormente. A inclusdo desse fator corresponde a
uma extensédo natural a essas medidas, de modo que a maioria das propriedades que
se aplicam a elas continuam validas. Dado um espago aproxivhadq U, }~2)

e um grau de erro de classificacdo maxitne< 3 < 0,5., pode-se definir as
aproximagdes da seguinte maneira:

e Aproximacdo inferior probabilistica: é a unido de todos os conjuntos el-
ementares del cujo erro de classificacdo e € menor ou igual @, ou
seja, € formada pela unido de todos os conjuntos elementareguieestao
(B-incluidos emX.

(X) = {F € class(R)| X 5 E}
= {F € cass(R)|e(X,Y) < 5}

B

e Aproximagdo superior probabilistica: é a unido de todos os conjuntos el-
ementares del cujo erro de classificacdo e é maior queB, ou seja, €
formada por todos os conjuntos elementares que gstAcluidos no com-
plemento deX.

AP (X)={E € class(R)|e(X,Y) < 1 — 3}

sup

A aproximacéao inferior de um conjunto X pode ser interpretada como a colecéo
de todos os elementos do universo que podem ser classificaddsem um erro
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de classificacdo ndo maior gde De forma similar, a regidg-negativa deX é a
colecdo de elementos do universo que podem ser classificados no complemento de
X com um erro de classificacdo ndo maior gue

De forma similar ao modelo original, as aproximacdes particionam o universo
em trés regides:

e Regido positiva corresponde a aproximagao inferior probabilistica, com-
preende os elementos que podemos classificar como pertencentesna
um grau de erro ndo maior gu& ou seja, sdo os elementos com maior
probabilidade de pertencerenia

e Regido negativa corresponde ao complemento da aproximacao superior
probabilistica, compreende os elementos que podemos classificar como néo-
pertencentes & (ou pertencentes ao complemento Xi¢ com um erro
de classificacdo ndo maior que ou seja, sdo 0s elementos com menor
probabilidade de pertencerenxa

e Regido duvidosa corresponde aos elementos que ndo podemos classificar
como pertencentesX ou ao seu complemento com um erro de classificacdo
nao maior queX. Tais elementos podem tanto estar &ntomo fora dele,
nao sendo possivel classifica-los.

A partir da redefinicdo desses conceitos, foi possivel desenvolver um novo al-
goritmo de aprendizado de maquina, que extrai informacdes desconsideradas por
outros que se baseiam no modelo original. Esse novo algoritmo foi denominado
ML-VPM, e seréa apresentado no capifulo 5.

Assim como as aproximagdes, outros conceitos da TCA também podem ser exten-
didos para conter esse grau de erro, como acuracidade, pertinéncia e indice dis-
criminante. Optamos por ndo apresenta-los aqui, pois seguem a mesma idéia que
foi empregada nas aproximacodes, e ndo sdo empregados diretamente no algoritmo.
Maiores informag6es sobre esses conceitos podem ser obtidas em [Ziarko (1990)].

23



24



Capitulo 5

O algoritmo de aprendizado
ML-VPM

Conforme ja dito anteriormente, o fato de néo tratar informac6es probabilisticas
foi a motivagao principal para o surgimento de extens@es a TCA, como os modelos
de preciséo variavel, apresentados no capififulo 4. O presente capitulo apresenta o
algoritmoML-VPM, proposto por nés e desenvolvido com base nesse modelo. E
apresentado também um exemplo de execugdo passo-a-passo para um determinado
SRC.

5.1 Caracteristicas

Em geral, algoritmos de aprendizado indutivo representam conhecimento sob a
forma de regras de decisdo, que séo estruturas que possuem um antecedente (con-
junto de condic¢des) e um consequente (decisdo). Foi dessa forma que o algoritmo
ML-VPM foi projetado, para extrair regras de decisao a partir de um conjunto de
exemplos, sendo entdo mais um método de aprendizado indutivo.

Conforme apresentado em [Ziarko (1990)], séo caracteristicas desejaveis das
regras extraidas a partir de um algoritmo de aprendizado:

e discriminem entre diferentes categorias de deciséo, total ou parcialmente

e capturem os fatores essenciais que afetem o resultado da classificacdo e nao
levem em conta fatores irrelevantes



e sejam ndo-redundantes em termos de minimizar o nimero exigido de regras
e suas condi¢des

e sejam gerais, recebam forte suporte nos dados disponiveis (conjunto de
treinamento)

e exibam uma baixa taxa de erro ao serem generalizadas

Em geral, sdo essas as metas a serem alcancadas pelos varios métodos de
aprendizado desenvolvidos até entdo, cada um trabalhando de uma forma dife-
rente. A caracteristica principal desse algoritmo € o fato de extrair regras prob-
abilisticas, ao contrario de outros que buscam apenas identificar padrdes deter-
ministicos nos dados. Dessa forma, ele acaba gerando um nimero maior de regras
gue os demais, mas permite que mais elementos possam ser classificados com as
regras geradas.

5.2 Algoritmo ML-VPM

Esta se¢do tem por objetivo apresentar o algorimtieVPM. Para facilitar seu
entendimento, o algoritmo esta descrito em alto-nivel, deixando de lado detalhes
de implementacédo para destacar apenas 0s passos a serem seguidos na extragao de
conhecimento.

Dado um univers@/, um conjunto de atributos de condig@oum atributo de
decisdo) e um grau de erro de classificagdo maxima algoritmo poderia ser
resumido nos seguintes passos:

1. Calcularclass(d) = {X1...X s}, a familia de conjuntos elementares do
espaco aproximadd = (U, 0)

2. Fazerj = 1, J =numero de conjuntos elementaresctiess(d)
3. Fazel! =C,U' =U, X' = X;,Cant' =0

4. Ordenar os atributos d&/ de acordo com o indice discriminante

o,

Fazer = 1; I =nUmero de elementos d&

(o]

. FazetUnovo = U’, Xnovo = X', Cnovo = Cant U {a;}

7. CalcularA = (Unovo, Cnovo)
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10.
11.
12.
13.

14.

15.

16.

17.

18.

19.

20.
21.

. Se o numero de conjuntos elementared der igual a uml, ir para 0 passo

19

. Calculardin f X, a aproximagéo inferior d& novoemA = (Unovo, Cnovo).

SeAinfX = (), para o passo 12

Para cada conjunto elementar dim f X, gerar uma regra deterministica
FazetXnovo = Xnovo — AinfX

FazelU = duv(Xnovo). SeUnovo = {), ir para o passo 19

CalcularAprobIn f X, a aproximacao inferior probabilistica dénovo em
A(Unovo, Cnovo). Se for vazia, ir para o passo 15

Para cada conjunto elementar dprobin f X, gerar uma regra probabilis-
tica

CalculatCproximo, o conjunto de atributos para a chamada recursiva, con-
tendo todos os atributos d& que aparecem depois do atributp sele-
cionado no passo 6. $&proximo = (), ir para o passo 19

Fazek = 1; K =numero de conjuntos elementaresdle- (Unovo, Cnovo)

Voltar ao passo 4, coflant’ = Cnovo, C' = Cproximo, U’ =conjunto
elementak, X' = Xnovon U’

Fazer k=k+1. Se k <= K, ir para 0 passo 17, sendo ir para o passo 19

Fazeri = i+ 1. Sei <= I, ir para 0 passo 6. Sendo, se a chamada atual
veio de uma chamada recursiva, ir para o passo 18, caso contrario ir para o
passo 20

Fazerj = j + 1. Sej <= J, ir para 0 passo 3, sendo ir para o passo 21

Retornar todas as regras geradas nos passos 10 e 14 e o algoritmo termina

O exempld ? ilustra passo-a-passo a aplicagéo do algoMmy'PM em um de-
terminado SRC.

Exemplo 2 Considere o SRC representado 5.1, diide {x1, %2, x3, 24, Ts,
z¢} e@ = {a,b,c,d}
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Tabela 5.1: Exemplo de SRC

Considerando como atributos de condigdo o conjuite= {a,b,c}, como
atributo de deciséo o atribuo= d, e como grau de erro de classificagdo maximo o
valor 8 = 0,499999, o algoritmoML-VPM realizaria os passos descritos a seguir:

1. Calcularclass(d)

Conjuntos elementaresé
X1 = {21, 23, 24,25} | 1
Xo = {x2, 76} 2

2. j=1,J=2
3. C"={a,b,c}, U = {z1,x2,23, x4, 5,26}, X' = X; = {21, 23, 24, 5},
Cant' =

4. Ordenar os atributos de condi¢do de acordo com o indice discriminante

atributo | Cant’U atributo | ar X')
A=(U’,Cant’Uatributo)
a {a} 0.5
b {b} 0
c {c} 0,16
C’' ={a,c,b}
5.1=1,I=3

6. FazeCnovo = Cant'U{a} = {a}, Unovo = {x1, x2, x3, x4, T5, 26}, Xnovo =
{xla x3,T4, .%'5}
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. CalcularA = (Unovo, Cnovo)

. Verificar se o novo atributo melhorou a classificacdo obtida com o conjunto
de atributos anterior

Conjunto elementar d€ant | Conjuntos elementares dé&ovo
{.1’171'2,553,1'4,1'5,.%'6} {{x17x47x5}7{x27x37x6}}

Como houve melhora na classificagéo, o atributo € utilizado.

. Calcular a aproximagéo inferior exata@ovo emA = (Unovo, Cnovo)

Cnovo AinfX
{a} | {z1, 74,25}

10.
11.
12.
13.

15.
16.
17.

Gerar a regra deterministige4 —> d=1]

FazetXnovo = Xnovo — AinfX = {x3}

FazetUnovo = duv(Xnovo) = {xa, x3, 76}

Calcular a aproximacao inferior probabilistica¥eovo em A = (Unovo, Cnovo)

Como a aproximacao inferior probabilistica é vazia, ir para 0 passo 15

Cproximo = {b, c}
Fazek =1, K =1

Ir para 0 passo 4 coflant’ = {a},C" = {¢,b},U’

{z3}

Ordenar os atributos de condicao de acordo com o indice discriminante

Cnovo | AprobInfX

{a} 0

{.’132, x3, $6}7X/ =

atributo

Cant'U atributo | a¢

/
A=(U’,Cant’Uatributo)

X')

b

{a,b}

0.33

c

{a,c}

0.33
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C’' ={b,c}
i=1,1=2

. FazerCnovo = Cant’ U {b} = {a,b}, Unovo = {x2, x3, 26}, Xnovo =

{zs}
. CalcularA = (Unovo, Cnovo)

. Verificar se o novo atributo melhorou a classificagdo obtida com o conjunto
de atributos anterior

Conjunto elementar d€ant | Conjuntos elementares d&:.ovo

{2, 3, 26} o}, {73, 26} }

Como houve melhora na classificacéo, o atributo é utilizado

. Calcular a aproximag&o inferior exatad@ovo em A = (Unovo, Cnovo)

Cnovo | AinfX
{a,b} 0

Como a aproximacdao inferior é vazia, ir para o passo 12
. FazelUnovo = duv(Xnovo) = {x3, x4}

. Calcular a aproximagéo inferior probabilistica¥ieovo em A = (Unovo, Cnovo)

Cnovo | AprobInfX
{a, b} 0

Como a aproximacao inferior probabilistica é vazia, ir para o passo 15
. FazeCprozximo = {c}
. Fazek =1, K =1

. Ir para o passo 4 cofiant’ = {a,b},C" = {c},U" = {x3,26}, X’ =
{xs}

. Ordenar os atributos de condicdo de acordo com o indice discriminante.
" ={c}
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10.
11.
12.
15.
19.
18.
19.

© N o o

i=1,I=1
FazerCnovo = Cant’ U {c} = {a, b, c}
CalcularA = (Unovo, Cnovo)

Verificar se 0 novo atributo melhorou a classificacdo obtida com o conjunto
de atributos anterior. Como houve melhora na classificacdo, o atributo é

Conjunto elementar d€ant | Conjuntos elementares déovo

{z3, w6} Hxs} {we}}

utilizado.

. Calcular a aproximagao inferior exataeem A = (Unovo, Cnovo)

Cnovo | AinfX
{aa b7 C} {$3}

Gerar a regra deterministi=6 & b=1 & c=5 — d=1]

FazetXnovo =X — AinfX =0

FazetUnovo = duv(X) = (. Ir para o passo 15
Cprozximo = (). Ir para o passo 19

1= 2. Ir para o passo 18

k = 2. Ir para o passo 19

1 = 2. Ir para 0 passo 6

FazerCnovo = Cant’ U {c} = {a,c}, Unovo = {x3,x3,z¢}, Xnovo =

{3}
CalcularA = (Unovo, Cnovo)

Verificar se 0 novo atributo melhorou a classificagdo obtida com o conjunto
de atributos anterior

Conjunto elementar d€ant | Conjuntos elementares dé&ovo

{9, 73, 76} w2, 23}, {26} }
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12.
13.

15.
19.
18.
19.

Como houve melhora na classificacao, o atributo é utilizado.

. Calcular a aproximagéo inferior exatai@ovo emA = (Unovo, Cnovo)

Cnovo | AinfX
{a,c} 0

Como a aproximacdao inferior é vazia, ir para o passo 12
FazeUnovo = duv(X) = {x2, 3}

Calcular a aproximagcéao inferior probabilistica’leovo emA = (Unovo, Cnovo)

Cnovo | AprobInfX
{a, c} 0

Como a aproximagao inferior probabilistica é vazia, ir para o passo 15
Cproximo = (. Ir para o passo 19

1 = 3. Ir para o passo. Ir para o0 passo 18

k = 2. Ir para o passo 19

1 = 2. Ir para 0 passo 6

. FazerCnovo = Cant’' U {c} = {c}, Unovo = {x1,x2, 3,24, x5, 26},

Xnovo = {x1,x3, T4, %5}

. CalcularA = (Unovo, Cnovo)

. Verificar se o novo atributo melhorou a classificagdo obtida com o conjunto

de atributos anterior

Conjuntos elementares d&nt | Conjuntos elementares d&:.ovo
{1, 22, 23, T4, T5, T6 } {{z1}, {z2, 23}, {24, 5, 26} }

Como houve melhora na classificacdo, o atributo é utilizado.

. Calcular a aproximacao inferior exataeem A = (Unovo, Cnovo)

Cnovo | AinfX
{c} | {m}
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10.
11.
12.

13.

14.
15.
16.
17.

Gerar a regra deterministicee3 — d=1]

FazetXnovo = Xnovo — AinfX = {x3,x4,25}
FazetUnovo = duv(Xnovo) = {x9, x3, x4, x5, T6}

Calcular a aproximacao inferior probabilistica¥leovo em A = (Unovo, Bnovo)

Cnovo | AprobInfX
{e} | {za, 25,26}

Gerar a regra probabilistizee4 —> d=1|, com 67% de credibilidade
Cprozimo = {b}.

Fazek =1, K =2

Ir para o passo 4 cofant’ = {c},C" = {b}, U’ = {x9, 23}, X' = {z3}

Ordenar os atributos de condicdo de acordo com o indice discriminante.
C" = {b}

Fazeri=1;1 =1

FazerCnovo = Cant' U {b} = {c,b}, Unovo = {x2, 23,24, 25,76},
Xnovo = {x3, 4,25}

. CalcularA = (Unovo, Cnovo)

Verificar se 0 novo atributo melhorou a classificagdo obtida com o conjunto
de atributos anterior

Conjunto elementar d€ant | Conjuntos elementares déovo

{w2, 23} Hza}, {73}}

Como houve melhora na classificacdo, o atributo é utilizado

Calcular a aproximacdo inferior exatadeovo em A = (Unovo, Cnovo)

Cnovo | AinfX
{c,b} | {xs}
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10.
11.
12.
15.
19.
18.
17.

10.
11.
12.

Gerar a regra deterministi@a5 & b=1 — d=1]

FazetXnovo = Xnovo — AinfX =0

FazelUnovo = duv(Xnovo) = (). Ir para o passo 15
Cprozimo = (). Ir para o passo 19.

¢ = 2. Ir para o passo 18

k = 2. Ir para o passo 17

Ir para 0 passo 4 coffiant’ = {c}, C' = {b}, U' = {x4, 25,26}, X' =
{$4,$5}

. Ordenar os atributos de condicdo de acordo com o indice discriminante.

¢’ = {b}

i=1,I=1

. FazerCnovo = Cant U {b} = {c,b}, Unovo = {z4, x5, 26}, Xnovo =

{z4, 25}

. CalcularA = (Unovo, Cnovo)

. Verificar se o0 novo atributo melhorou a classificacdo obtida com o conjunto

de atributos anterior

Conjuntos elementares d&:nt | Conjuntos elementares d&:ovo

{4, 25,76} Hwa}, {75, 26} }

Como houve melhora na classificagao, o atributo € utilizado

. Calcular a aproximagéo inferior exata@ovo emA = (Unovo, Cnovo)

Cnovo | AinfX
{c,b} | {wa}

Gerar a regra deterministiee4 & b=2 — d=1]

FazetXnovo = Xnovo — AinfX = {x5}

FazeUnovo = duv(X) = {x5, z¢}
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13.

15.
19.
18.
19.

12.
13.

Calcular a aproximacao inferior probabilistica¥teovo em A = (Unovo, Cnovo)

Cnovo | AprobInfX
{c, b} 0

Como a aproximacdo inferior probabilistica é vazia, ir para o passo 15
Cprozimo = (). Ir para o passo 19

1= 2. Ir para o passo 18

k = 3. Ir para o passo 19

1 = 3. Ir para o passo 6

FazerCnovo = Cant’ U {b} = {b}, Unovo = {x1,x2, 23, x4, T5,T6},
Xnovo = {x1, 3,24, 5}

CalcularA = (Unovo, Cnovo)

Verificar se 0 novo atributo melhorou a classificagdo obtida com o conjunto
de atributos anterior

Conjunto elementar d€ant | Conjuntos elementares déwovo
{w1, 29, 73, 24, T5, 76 } {H{z1, 23,75, 76}, {22, T4 }}

Como houve melhora na classificagdo, o atributo é utilizado

Calcular a aproximacéo inferior exatai@ovo emA = (Unovo, Cnovo)

Cnovo | AinfX
{b} 0

Como a aproximagéo inferior € vazia, ir para o passo 12

FazelUnovo = duv(X) = {x1, x2, 23, x4, x5, T6}

Calcular a aproximacdo inferior probabilistica¥ieovo em A = Unovo, Cnovo)

Cnovo | AprobinfX
{b} {x1,$3,l’5,$6}
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14.
15.
19.
20.

Gerar a regra probabilistifa=l — d=1], com 75% de credibilidade

Cproximo = (). Ir para o passo 19.
1 = 2. Ir para o0 passo 20

7 = 2. Ir para o passo 3

O = {a,b,c}, U = {%1,%2,%3,1‘4,1‘5,1‘6}, X' = X] = {.’IJQ,.’L'G},

Cant' =10

Ordenar os atributos de condi¢do de acordo com o indice discriminante.

atributo | Cant’U atributo | ar (X7")
A=(U’,Cant’Uatributo)
a {a} 0.5
b {b} 0
c {c} 0,16
C’' ={a,c,b}
i=1,1=3

. Cnovo = Cant'U{a} = {a}, Unovo = {z1, x2, x3, x4, x5, 6}, Xn0OVO =

{z2, z6}

. CalcularA = (Unovo, Cnovo)

. Verificar se o0 novo atributo melhorou a classificacdo obtida com o conjunto

de atributos anterior

Conjunto elementar d€ant | Conjuntos elementares déovo
{x1,$2,$3,$4,$5,$6} {{l’l,x4,x5},{l’2,$3,$6}}

Como houve melhora na classificagao, o atributo € utilizado

. Calcular a aproximagéo inferior exatai@ovo emA = (Unovo, Cnovo)

Cnovo | AinfX
{a} 0

Como a aproximag&o inferior é vazia, ir para o passo 12
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12.
13.

14.
15.
16.

17.

FazetUnovo = duv(X) = {x2,z3, 6}

Calcular a aproximacéo inferior probabilistica¥deovo em A = (Unovo, Cnovo)

Cnovo | AprobInfX
{a} | {z2, 73,76}

Gerar a regra probabilistica=6 —> d=2|, com 67 % de credibilidade

Cprozimo = {c,b}

k=1K=1

Ir para o passo 4 cofant’ = {a}, C' = {c, b}, U = {x9, 23,76},
X’ = {I‘Q,LE(‘,}

Ordenar os atributos de condicao de acordo com o indice discriminante.

atributo | Cant’U atributo | a¢ X)
A=(U’,Cant’Uatributo)
b {a,b} 0,33

c {a,c} 0,33

C' = {b,c}

i=1,1=2

. FazerCnovo = Cant U {b} = {a,b}, Unovo = {z2,x3,26}, Xnovo =

{z2, z6}

. CalcularA = (Unovo, Cnovo)

. Verificar se o novo atributo melhorou a classificacdo obtida com o conjunto

de atributos anterior

Conjunto elementar d€ant | Conjuntos elementares déwovo

{2, 3, 26} o}, {73, 26} }

Como houve melhora na classificagao, o atributo € utilizado

. Calcular a aproximagéo inferior exata@ovo emA = (Unovo, Cnovo)
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10.
11.
12.
13.

15.
16.
17.

Cnovo | AinfX
{a,0} | {zs}

Gerar a regra deterministi=6 & b=2 — d=2)

FazetXnovo = Xnovo — AinfX = {x¢}
FazeUnovo = duv(X) = {x3,z¢}

Calcular a aproximacao inferior probabilistica¥leovo em A = (Unovo, Cnovo)

Cnovo | AprobInfX
{a, b} 0

Como a aproximacdao inferior probabilistica é vazia, ir para o passo 15
Cprozimo = {c}
k=1,K=1

Ir para o passo 4 coflant’ = {a,b}, C' = {c}, U’ = {x3, 26}, X' =
{6}

Ordenar os atributos de condicdo de acordo com o indice discriminante.
C" = {c}

i=1,1=1

. FazerCnovo = Cant U {c} = {a,b,c}, Unovo = {x3, 16}, Xnovo =

{z6}

. FazerA = (Unovo, Cnovo)

. Verificar se o novo atributo melhorou a classificagdo obtida com o conjunto

de atributos anterior

Conjunto elementar d€ant | Conjuntos elementares déovo

{z3, 26} Haxs} {ze}}

Como houve melhora na classificagao, o atributo € utilizado

. Calcular a aproximagéo inferior exata@ovo emA = (Unovo, Cnovo)
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10.
11.
12.
15.
19.
18.
19.

10.

11.
12.
13.

Cnovo | AinfX
{a,b,c} | {x6}

Gerar a regra deterministi@=6 & b=1 & c=4 — d=2)

FazetXnovo = Xnovo — AinfX = ()
FazelUnovo = duv(X) = (). Ir para o passo 15
Cprozimo = (). Ir para o passo 19

1= 2. Ir para o passo 18

k = 2. Ir para o passo 19

1 = 2. Ir para o passo 6

FazerCnovo = Cant U {c} = {a,c}, Unovo = {x2,z3,26}, Xnovo =
{2, 26}

FazerA = (Unovo, Cnovo)

Verificar se 0 novo atributo melhorou a classificagdo obtida com o conjunto
de atributos anterior

Conjunto elementar d€ant | Conjuntos elementares dé&ovo

{2, 23,76} o, 23}, {26} }

Como houve melhora na classificacédo, o atributo € utilizado

Calcular a aproximacéo inferior exatai@ovo em A = (Unovo, Cnovo)

Cnovo | AinfX
fa,c} | {6}

Como a aproximacao inferior é ndo-vazia, € gerada a regra deterministica
a=6 & c=4 — d=2|

FazetXnovo = X — AinfX = {z2}
FazeUnovo = duv(X) = {x2, z3}

Calcular a aproximacao inferior probabilisticadteovo em A = (Unovo, Cnovo)
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15.
19.
18.
19.

10.
12.

13.

Cnovo

AprobInfX

{a,c}

0

Como a aproximacao inferior pro

babilistica é vazia, ir para o passo 15

Cprozimo = (). Ir para o passo 19

1 = 3. Ir para o passo 18
k = 2. Ir para o passo 19

1 = 2. Ir para 0 passo 6

. FazerCnovo = Cant U {c} = {

Xnovo = {xa, 6}

. FazerA = (Unovo, Cnovo)

de atributos anterior

c}, Unovo = {3317932,933,$4,$5a5136}a

. Verificar se o novo atributo melhorou a classificagdo obtida com o conjunto

Conjunto elementar d€ant

Conjuntos elementares d&ovo

{z1, 29,23, 24, 5, x6 }

{{1’1}, {x27 .Tg}, {SC4, Ts5, CCG}}

Como houve melhora na classificagao, o atributo € utilizado

. Calcular a aproximagéo inferior exata@ovo emA = (Unovo, Cnovo)

Cnovo

AinfX

{c}

0

Como a aproximagao inferior é vazia, ir para o passo 12

FazeUnovo = duv(Xnovo) = {x

Calcular a aproximacao inferior p

29 $3,$4,1’5,$6}

robabilistica¥ieovo emA = (Unovo, Cnovo)

Cnovo

AprobInfX

{c}

0

Como a aproximacéao inferior pro
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15.
16.
17.

10.
11.
12.
19.
18.

17

Cproximo = {b}
k=1,K =2

Ir para o passo 4 coflant’ = {a,c}, C' = {b}, U = {z2,23}, X' =
{z2}

Ordenar os atributos de condi¢do de acordo com o indice discriminante.
C’' = {b}

i=1,I=1

. FazetCnovo= CantU{b} = {c, b}

CalcularA = (Unovo, Cnovo)

Verificar se 0 novo atributo melhorou a classificagdo obtida com o conjunto
de atributos anterior

Conjunto elementar d€ant | Conjuntos elementares déovo

{z2, 23} Hza}, {w3}}

Como houve melhora na classificagao, o atributo € utilizado

Calcular a aproximacéao inferior exataleem A = (Unovo, Cnovo)

Cnovo | AinfX
{c,0f | {2}

Gerar a regra deterministiga5 & b=2 — d=2|

FazetXnovo = Xnovo — AinfX = ()

FazetlUnovo = duv(X) = (). ComoUnovo = (), ir para o passo 19
1= 2. Ir para o passo 18

k = 2. Ir para o passo 17

. Ir para o passo 4 codlant’ = {c},C" = {b},U" = {x4, 25,26}, X’ =
{z6}
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12.

13.

15.
19.
18.
19.

. Ordenar os atributos de condicdo de acordo com o indice discriminante.

' = {b}

i=1,1=1

. FazerCnovo = Cant U {b} = {¢,b}, Unovo = {x4, x5, 26}, Xnovo =

{we}

. FazerA = (Unovo, Cnovo)

. Verificar se o0 novo atributo melhorou a classificacéo obtida com o conjunto

de atributos anterior

Conjunto elementar d€ant | Conjuntos elementares dé&ovo

{z4, 25,26} Hrat, {25,261}

Como houve melhora na classificagao, o atributo € utilizado

. Calcular a aproximag&o inferior exatai@ovo emA = (Unovo, Cnovo)

Cnovo | AinfX
{c,b} 0

Como a aproximacdao inferior é vazia, ir para o passo 12
FazeUnovo = duv(X) = {x5, z¢}

Calcular a aproximacao inferior probabilistica¥leovo em A = (Unovo, Cnovo)

Cnovo | AprobInfX
{c,b} 0

Como a aproximag&o inferior probabilistica é vazia, ir para o passo 15
Cprozimo = (). Ir para o passo 19

1 = 2. Ir para o passo 18

k = 3. Ir para o passo 19

1 = 3. Ir para o0 passo 6
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12.

13.

15.

19.

20.

21

. FazerCnovo = Cant U {b} = {b}, Unovo = {z1, 2,23, 24, 5,26},

Xnovo = {x2, x4}

. FazerA = (Unovo, Cnovo)

Verificar se 0 novo atributo melhorou a classificacdo obtida com o conjunto
de atributos anterior

Conjunto elementar d€ant | Conjuntos elementares déovo
{-731,1'2,9537-T4a$5a136} {{$1a$37$57$6}7{1‘2a$4}}

Como houve melhora na classificacdo, o atributo é utilizado

. Calcular a aproximagéo inferior exata@ovo emA = (Unovo, Cnovo)

Cnovo | AinfX
{b} 0

Como a aproximagéo inferior é vazia, ir para o passo 12
FazelUnovo = duv(X) = {z1, x2, x3, x4, x5, T6}

Calcular a aproximacéo inferior probabilistica¥leovo em A = (Unovo, Cnovo)

Cnovo | AprobInfX
{b} 0

Como a aproximacao inferior é vazia, ir para o passo 15
Cproximo = (). Ir para o passo 19

1 = 2. Ir para o passo 20

J = 3. Ir para o passo 21

. Fim do algoritmo
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Como resultado, foram geradas as seguintes regras deterministicas:

a=4 = d=1
a=6&b=2 = d=2
a=6&c=4 = d=2
c=4&b=2 = d=1
c=3 = d=1
c=5&b=1 = d
c=5&b=2 = d=2
E probabilisticas:
a=6 = d=2(67% de credibilidade)
b=1 = d=1(75% de credibilidade)
c=4 = d=1(67% de credibilidade)

5.3 Conclusao

Conforme pode ser observado, o algoritmo gerou sete regras deterministicas e trés
regras probabilisticas a partir de de um SRC contendo sete exemplos. O algo-
ritmo RS1+ [Uchba (1998)] iria gerar apenas quatro regras deterministicas para
esse mesmo SRC, que seriam suficientes para classificar esse conjunto de exemp-
los. Dessa forma, deixaria de considerar as informac¢des probabilisticas, que pode-
riam ser importantes caso apenas alguns atributos sejam conhecidos, ou mesmo
outras regras deterministicas que possam servir para classificar precisamente os
elementos em uma determinada categoria. Por outro lado, teria um niamero menor
de regras, o0 que tornaria mais rapida a busca por uma solucao por um sistema
especialista que utilizasse esse conjunto de regras.
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Capitulo 6

Resultados e discussao

A fim de avaliar o desempenho do algoritmo, foram realizados testes com algu-
mas das varias bases de dados disponiveis em [Merz & Murphy {1998)]. Visando
permitir uma comparac¢éo de seus resultados com aqueles obtidos com outros al-
goritmos implementados N ROS foram escolhidas para testes duas das bases
de dados utilizadas por eles, cujos resultados podem ser vistdos em [Uchda (1998)]
e [Domingues & Uchoa (2002)].

e car: essa base consiste em 1728 exemplos de carros, classificado de acordo
com sete atributos, todos eles com valores conhecidos. Foram realizados
cinco divisbes nessa base, da seguinte maneira: os exemplos foram divididos
de forma aleatdria em dois conjuntos, um com 1296 elementos (75% da
base) e outro com 432 (25% da base). O primeiro conjunto foi utilizado
para induzir as regras (conjunto de treinamento), e o segundo conjunto foi
utilizado para testar as regras geradas (conjunto de teste).

Para cada divisdo foram realizados seis testes, que variam de acordo com
o valor do grau de erro maximo (0, 0,25 ou 0,499999) e de acordo com 0
namero de regras geradas (se o algoritmo deve gerar todas as regras pos-
siveis a partir do conjunto de exemplos, desde que tenham um grau de erro
menor que o especificado, ou se ele deve gerar apenas as regras suficientes
para classificar o conjunto de treinamento).

e monks problem: os conjuntos de dados conhecidos como Monk’s Prob-
lems foram propostos como base da primeira comparacéo de algoritmos de
aprendizado de maquina. Existem, pois, trés Monk’s Problems diferentes,



aqui referenciados como monks-problem 1, monks-problem 2 e monks-
problem 3. O dominio de todos eles, € 0 mesmo, e cada um deles possui
432 instancias. Os Monk’s Problems descrevem um dominio artificial de
robética, no qual robés séo descritos por seis atributos discretos e pertencem
a uma entre duas classes disponiveis. O que deu origem a trés diferentes
versdes de um mesmo problema foi o processo de geracédo dos dados. Para
cada um deles, uma determinda expresséo légica envolvendo atributos de
condicao deveria ser satisfeita pela instancia.

Assim como na base de dadwar, foram realizados seis testes, que variam
com o valor de3 e também se o algoritmo deve gerar mais ou menos regras

Em cada teste foram avaliados o nimero de regras geradas pelo algoritmo (diferen-
ciando as regras deterministicas das regras probabilisticas), o percentual de exem-
plos classificados correta e incorretamente e o percentual de regras deterministicas
e probabilisticas que apresentaram 100% de suporte ao serem aplicadas no con-
junto de teste. O resultado dos testes para cada uma das bases sera mostrado a
seguir.

12 divisao

NUmero de regras geradas 570
NUmero de regras deterministicas 570
NUmero de regras probabilisticas 0
Percentual de classifica¢tes corretas 74,30%
Percentual de classificacdes incorretas 25,70%
Percentual de regras deterministicas com 100% de suporte39,41
Percentual de regras probabilisticas com 100% de suponé&o se aplicd

Tabela 6.1: Base car, 1* divisao, 8 = 0, todas as regras
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Numero de regras geradas 943
Numero de regras deterministicas 570
Numero de regras probabilisticas 373
Percentual de classificacdes corretas 71,52%
Percentual de classificagBes incorretas 28,58%
Percentual de regras deterministicas com 100% de sup88e11%
Percentual de regras probabilisticas com 100% de supot&77%
Tabela 6.2: Base car, 1* divisao, 3 = 0,25, todas as regras
Numero de regras geradas 2357
NuUmero de regras deterministicas 570
Numero de regras probabilisticas 1787
Percentual de classificacdes corretas 59,11%
Percentual de classificagfes incorretas 40,89%
Percentual de regras deterministicas com 100% de sup88et1%
Percentual de regras probabilisticas com 100% de supot82%

Tabela 6.3: Base car, 1* divisao, 3 = 0,499999, todas as regras
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Numero de regras geradas 230
Numero de regras deterministicas 230
Numero de regras probabilisticas 0
Percentual de classificacdes corretas 95,74%
Percentual de classificacBes incorretas 4,26%

Percentual de regras deterministicas com 100% de su

port87,78%

Percentual de regras probabilisticas com 100% de sup

anéeo se aplica

Tabela 6.4: Base car, 1¢ divisao, 8 = 0, menos regras

NuUmero de regras geradas 252
NuUmero de regras deterministicas 230
NuUmero de regras probabilisticas 22
Percentual de classificactes corretas 94,84%
Percentual de classificacdes incorretas 5,16%
Percentual de regras deterministicas com 100% de sup8ier8%
Percentual de regras probabilisticas com 100% de suporte00%

Tabela 6.5: Base car, 1* divisao, 3 = 0,25, menos regras

Numero de regras geradas 304
Numero de regras deterministicas 230
Numero de regras probabilisticas 74
Percentual de classificacdes corretas 69,61%
Percentual de classifica¢des incorretas 30,39%
Percentual de regras deterministicas com 100% de sup8iter8%
Percentual de regras probabilisticas com 100% de supoB20%

Tabela 6.6: Base car, 1* divisao, 3 = 0,499999, menos regras
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22 divisao

Numero de regras geradas 596
NuUmero de regras deterministicas 596
Numero de regras probabilisticas 0
Percentual de classificacfes corretas 74,30%
Percentual de classificacdes incorretas 25,70%
Percentual de regras deterministicas com 100% de suporte37,15

Percentual de regras probabilisticas com 100% de sup

ont#o se aplica

Tabela 6.7: Base car, 2* divisao, 3 = 0, todas as regras

Numero de regras geradas 939
Numero de regras deterministicas 596
NuUmero de regras probabilisticas 343
Percentual de classificacdes corretas 72,86%
Percentual de classificagfes incorretas 27,14%
Percentual de regras deterministicas com 100% de sup8iel5%
Percentual de regras probabilisticas com 100% de supot&43%

Tabela 6.8: Base car, 2% divisao, 3 = 0,25, todas as regras

Numero de regras geradas 2351
Numero de regras deterministicas 596
Numero de regras probabilisticas 1755
Percentual de classificacdes corretas 62,72%
Percentual de classificagfes incorretas 37,28%
Percentual de regras deterministicas com 100% de sup8iel5%
Percentual de regras probabilisticas com 100% de supot®91%

Tabela 6.9: Base car, 2* divisao, 3 = 0,499999, todas as regras
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Numero de regras geradas 235
Numero de regras deterministicas 235
Numero de regras probabilisticas 0
Percentual de classificacdes corretas 96,34%
Percentual de classificacBes incorretas 3,66%

Percentual de regras deterministicas com 100% de su

port84,09%

Percentual de regras probabilisticas com 100% de sup

anéeo se aplica

Tabela 6.10: Base car, 2* divisao, 3 = 0, menos regras

Numero de regras geradas 258
NuUmero de regras deterministicas 235
NuUmero de regras probabilisticas 23
Percentual de classificactes corretas 93,66%
Percentual de classificacdes incorretas 6,34%
Percentual de regras deterministicas com 100% de sup8aeé)9%
Percentual de regras probabilisticas com 100% de suposi&29%

Tabela 6.11: Base car, 2% divisao, 3 = 0,25, menos regras

Numero de regras geradas 316
Numero de regras deterministicas 235
Numero de regras probabilisticas 81
Percentual de classificacdes corretas 71,05%
Percentual de classifica¢des incorretas 28.95%
Percentual de regras deterministicas com 100% de sup8deé)9%
Percentual de regras probabilisticas com 100% de supo2te00%

Tabela 6.12: Base car, 2° divisao, 3 = 0,499999, menos
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32 divisao

Numero de regras geradas 566
NuUmero de regras deterministicas 566
Numero de regras probabilisticas 0
Percentual de classificacfes corretas 73,80%
Percentual de classificacdes incorretas 26,20%
Percentual de regras deterministicas com 100% de suporte36,58

Percentual de regras probabilisticas com 100% de sup

ont#o se aplica

Tabela 6.13: Base car, 3% divisao, 3 = 0, todas as regras

Numero de regras geradas 908
Numero de regras deterministicas 566
NuUmero de regras probabilisticas 342
Percentual de classificacdes corretas 74,11%
Percentual de classificagfes incorretas 25,89%
Percentual de regras deterministicas com 100% de sup8Ge&58%
Percentual de regras probabilisticas com 100% de supotfe83%

Tabela 6.14: Base car, 3% divisao, 3 = 0,25, todas as regras

Numero de regras geradas 2336
Numero de regras deterministicas 566
Numero de regras probabilisticas 1770
Percentual de classificacdes corretas 62,96%
Percentual de classificagfes incorretas 37,06%
Percentual de regras deterministicas com 100% de sup8Geb8%
Percentual de regras probabilisticas com 100% de supotte08%

Tabela 6.15: Base car, 3% divisao, 8 = 0,499999, todas as regras
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Numero de regras geradas 217
Numero de regras deterministicas 217
Numero de regras probabilisticas 0
Percentual de classificacdes corretas 94,62%
Percentual de classificacBes incorretas 5,38%
Percentual de regras deterministicas com 100% de suporfé8,41 %

Percentual de regras probabilisticas com 100% de sup

anéeo se aplica

Tabela 6.16: Base car, 3* divisao, 3 = 0, menos regras

Numero de regras geradas 235
NuUmero de regras deterministicas 217
NuUmero de regras probabilisticas 18
Percentual de classificactes corretas 92,67%
Percentual de classificacdes incorretas 7,33%
Percentual de regras deterministicas com 100% de sup@8et1%
Percentual de regras probabilisticas com 100% de supobt33%

Tabela 6.17: Base car, 3% divisao, 3 = 0,25, menos regras

Numero de regras geradas 291
Numero de regras deterministicas 217
Numero de regras probabilisticas 74
Percentual de classificacdes corretas 73,26%
Percentual de classifica¢des incorretas 26,74%
Percentual de regras deterministicas com 100% de sup@8et1%
Percentual de regras probabilisticas com 100% de supo2&57%

Tabela 6.18: Base car, 3% divisao, 8 = 0,499999, menos
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42 divisao

Numero de regras geradas 543
NuUmero de regras deterministicas 543
Numero de regras probabilisticas 0
Percentual de classificacfes corretas 73,67%
Percentual de classificacdes incorretas 26,33%

Percentual de regras deterministicas com 100% de su

port@9,13%

Percentual de regras probabilisticas com 100% de sup

ont#o se aplica

Tabela 6.19: Base car,4® divisao, 3 = 0, todas as regras

Numero de regras geradas 911
Numero de regras deterministicas 543
NuUmero de regras probabilisticas 378
Percentual de classificacdes corretas 70,19%
Percentual de classificagfes incorretas 29,81%
Percentual de regras deterministicas com 100% de supog@,13
Percentual de regras probabilisticas com 100% de suporiel,11

Tabela 6.20: Base car, 4* divisao, 3 = 0,25, todas as regras

Numero de regras geradas 2294
Numero de regras deterministicas 543
Numero de regras probabilisticas 1751
Percentual de classificacdes corretas 59,48%
Percentual de classificagfes incorretas 40,52%
Percentual de regras deterministicas com 100% de sup88¢l3%
Percentual de regras probabilisticas com 100% de supote 32%

Tabela 6.21: Base car,4® divisao, 8 = 0,499999, todas as regras
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Numero de regras geradas 211
Numero de regras deterministicas 211
Numero de regras probabilisticas 0
Percentual de classificacdes corretas 93,22%
Percentual de classificacBes incorretas 6,78%

Percentual de regras deterministicas com 100% de suporfé7,78 %

Percentual de regras probabilisticas com 100% de suponéo se aplicd

Tabela 6.22: Base car,4* divisao, 3 = 0, menos regra

S

Numero de regras geradas 226
NuUmero de regras deterministicas 211
Numero de regras probabilisticas 15
Percentual de classificacdes corretas 91,68%
Percentual de classificacdes incorretas 8,32%
Percentual de regras deterministicas com 100% de sup@ier8 %
Percentual de regras probabilisticas com 100% de supos®64 %

Tabela 6.23: Base car,4* divisao, 3 = 0,25, menos regras

Numero de regras geradas 279
Numero de regras deterministicas 211
Numero de regras probabilisticas 68
Percentual de classificacdes corretas 73,01
Percentual de classifica¢des incorretas 26,99
Percentual de regras deterministicas com 100% de sup@iter8%
Percentual de regras probabilisticas com 100% de supoBt&51%

Tabela 6.24: Base car, 4* divisao, 3 = 0,499999, menos re
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52 divisao

Numero de regras geradas 580
NuUmero de regras deterministicas 580
Numero de regras probabilisticas 0
Percentual de classificacfes corretas 74,22%
Percentual de classificacdes incorretas 25,78%

Percentual de regras deterministicas com 100% de su

portd8,40%

Percentual de regras probabilisticas com 100% de sup

ont#o se aplica

Tabela 6.25: Base car, 5% divisao, 3 = 0, todas as regras

Numero de regras geradas 946
Numero de regras deterministicas 580
NuUmero de regras probabilisticas 366
Percentual de classificacdes corretas 73,20%
Percentual de classificagfes incorretas 26,80%
Percentual de regras deterministicas com 100% de sup88et0%
Percentual de regras probabilisticas com 100% de supotfe97%

Tabela 6.26: Base car, 5% divisao, 3 = 0,25, todas as regras

Numero de regras geradas 2360
Numero de regras deterministicas 580
Numero de regras probabilisticas 1780
Percentual de classificacdes corretas 63,07%
Percentual de classificagfes incorretas 36,93%
Percentual de regras deterministicas com 100% de sup88e10%
Percentual de regras probabilisticas com 100% de supot&99%

Tabela 6.27: Base car, 5% divisao, 8 = 0,499999, todas as regras
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Numero de regras geradas 241
Numero de regras deterministicas 241
Numero de regras probabilisticas 0
Percentual de classificacdes corretas 94,69%
Percentual de classificacBes incorretas 5,31%
Percentual de regras deterministicas com 100% de supor&0,00 %

Percentual de regras probabilisticas com 100% de sup

anéeo se aplica

Tabela 6.28: Base car, 5% divisao, 3 = 0, menos regras

Numero de regras geradas 262
NuUmero de regras deterministicas 241
NuUmero de regras probabilisticas 21
Percentual de classificactes corretas 93,79%
Percentual de classificacdes incorretas 6,21%
Percentual de regras deterministicas com 100% de sup8Qe¢D0%
Percentual de regras probabilisticas com 100% de supor&92%

Tabela 6.29: Base car, 5% divisao, 3 = 0,25, menos regras

Numero de regras geradas 321
Numero de regras deterministicas 241
Numero de regras probabilisticas 80
Percentual de classificacdes corretas 71,39%
Percentual de classifica¢des incorretas 28,61%
Percentual de regras deterministicas com 100% de sup8QeéD0%
Percentual de regras probabilisticas com 100% de supoB&31%

Tabela 6.30: Base car, 5% divisao, 8 = 0,499999, menos
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Base monks 1

Numero de regras geradas 237
NuUmero de regras deterministicas 237
Numero de regras probabilisticas 0
Percentual de classificacdes corretas 67,83%
Percentual de classifica¢des incorretas 32,17%
Percentual de regras deterministicas com 100% de suportel2,66
Percentual de regras probabilisticas com 100% de suponto se aplica

Tabela 6.31: Base monks — problem1, 8 =0, todas as regras

Numero de regras geradas 391
Numero de regras deterministicas 237
NuUmero de regras probabilisticas 154
Percentual de classificacdes corretas 64,73%
Percentual de classificagGes incorretas 35,27%
Percentual de regras deterministicas com 100% de supd2¢56%
Percentual de regras probabilisticas com 100% de suport®%

Tabela 6.32: Base monks — problem1, 8 = 0,25, todas as regras

Numero de regras geradas 734
NuUmero de regras deterministicas 237
Numero de regras probabilisticas 497
Percentual de classifica¢des corretas 56,99 %
Percentual de classificacdes incorretas 43,01%
Percentual de regras deterministicas com 100% de supdr2e66%
Percentual de regras probabilisticas com 100% de suporté%

Tabela 6.33: Base monks — problem1, 3 = 0,499999, todas as regras
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Numero de regras geradas 27
Numero de regras deterministicas 27
Numero de regras probabilisticas 0
Percentual de classificacdes corretas 100%
Percentual de classificacBes incorretas 0%
Percentual de regras deterministicas com 100% de suportel00%

Percentual de regras probabilisticas com 100% de sup

anteo se aplica

Tabela 6.34: Base monks — problem1, 3 = 0, menos regras

Numero de regras geradas 29
Numero de regras deterministicas 27
Numero de regras probabilisticas 2
Percentual de classificacdes corretas 95,12%
Percentual de classifica¢des incorretas 4,88%
Percentual de regras deterministicas com 100% de supoi@0%
Percentual de regras probabilisticas com 100% de suport®%

Tabela 6.35: Base monks — problem1, 8 = 0,25, menos

regras

Numero de regras geradas 38
NuUmero de regras deterministicas 27
NuUmero de regras probabilisticas 11
Percentual de classificacdes corretas 77,91%
Percentual de classificacdes incorretas 22,09%
Percentual de regras deterministicas com 100% de supot@0%
Percentual de regras probabilisticas com 100% de suport®%

Tabela 6.36: Base monks — problem1, 8 = 0,499999, menos regras
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Base monks 2

Numero de regras geradas 551
NuUmero de regras deterministicas 551
Numero de regras probabilisticas 0
Percentual de classificacdes corretas 74,17%
Percentual de classifica¢des incorretas 25,83%
Percentual de regras deterministicas com 100% de suporte32,12

Percentual de regras probabilisticas com 100% de sup

anteo se aplicg

Tabela 6.37: Base monks — problem?2, § =0, todas as regras

Numero de regras geradas 761
Numero de regras deterministicas 551
NuUmero de regras probabilisticas 210
Percentual de classificacdes corretas 72,86%
Percentual de classificagGes incorretas 27,14%
Percentual de regras deterministicas com 100% de sup82¢e11%
Percentual de regras probabilisticas com 100% de suport®%

Tabela 6.38: Base monks — problem?2, 3 = 0,25, todas as regras

Numero de regras geradas 1323
NUmero de regras deterministicas 551
NUmero de regras probabilisticas 772
Percentual de classificactes corretas 64,72%
Percentual de classificactes incorretas 35,28%
Percentual de regras deterministicas com 100% de sup82¢12%
Percentual de regras probabilisticas com 100% de suport®%

Tabela 6.39: Base monks — problem?2, 3 = 0,499999, todas
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Numero de regras geradas 108
Numero de regras deterministicas 108
Numero de regras probabilisticas 0
Percentual de classificacdes corretas 70,34%
Percentual de classificacBes incorretas 29,66%

Percentual de regras deterministicas com 100% de su

portél,67%

Percentual de regras probabilisticas com 100% de sup

anéeo se aplica

Tabela 6.40: Base monks — problem?2, 3 = 0, menos regras

Numero de regras geradas 115
Numero de regras deterministicas 108
Numero de regras probabilisticas 7
Percentual de classificacdes corretas 71,43%
Percentual de classifica¢des incorretas 28,57%
Percentual de regras deterministicas com 100% de supdie57%
Percentual de regras probabilisticas com 100% de supo2&57%

Tabela 6.41: Base monks — problem?2, 8 = 0,25, menos

regras

Numero de regras geradas 144
NuUmero de regras deterministicas 108
Numero de regras probabilisticas 36
Percentual de classificacdes corretas 65,97%
Percentual de classificacdes incorretas 34.03%
Percentual de regras deterministicas com 100% de supdie57%
Percentual de regras probabilisticas com 100% de suport®%

Tabela 6.42: Base monks — problem?2, 3 = 0,499999, men
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Base monks 3

Numero de regras geradas 278
Numero de regras deterministicas 278
Numero de regras probabilisticas 0
Percentual de classificacdes corretas 80,47%
Percentual de classifica¢des incorretas 19,53%
Percentual de regras deterministicas com 100% de suporte39,21

Percentual de regras probabilisticas com 100% de sup

anteo se aplicg

Tabela 6.43: Base monks — problem3, § =0, todas as regras

Numero de regras geradas 426
Numero de regras deterministicas 278
NuUmero de regras probabilisticas 148
Percentual de classificacdes corretas 79,08%
Percentual de classificagGes incorretas 20,92%
Percentual de regras deterministicas com 100% de sup88£1%
Percentual de regras probabilisticas com 100% de supo2@27%

Tabela 6.44: Base monks — problem3, 8 = 0,25, todas as regras

NUmero de regras geradas 709
NUmero de regras deterministicas 278
NuUmero de regras probabilisticas 431
Percentual de classificactes corretas 67,48%
Percentual de classificactes incorretas 32,52%
Percentual de regras deterministicas com 100% de sup88¢21%
Percentual de regras probabilisticas com 100% de supotte60%

Tabela 6.45: Base monks — problem3, 3 = 0,499999, todas
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Numero de regras geradas 39
Numero de regras deterministicas 39
Numero de regras probabilisticas 0
Percentual de classificacdes corretas 93,40%
Percentual de classificacBes incorretas 6,60%
Percentual de regras deterministicas com 100% de supor&2,05 %

Percentual de regras probabilisticas com 100% de sup

anéeo se aplica

Tabela 6.46: Base monks — problem3, 3 = 0, menos regras

Numero de regras geradas 44
NuUmero de regras deterministicas 39
Numero de regras probabilisticas 5
Percentual de classificacdes corretas 89,19 %
Percentual de classificacdes incorretas 10,81%
Percentual de regras deterministicas com 100% de sup@2¢05%
Percentual de regras probabilisticas com 100% de suport20%

Tabela 6.47: Base monks — problem3, 3 = 0,25, menos

regras

Numero de regras geradas 52
Numero de regras deterministicas 39
Numero de regras probabilisticas 13
Percentual de classificacdes corretas 75%
Percentual de classifica¢Ges incorretas 25%
Percentual de regras deterministicas com 100% de sup82eé05%
Percentual de regras probabilisticas com 100% de supo208%

Tabela 6.48: Base monks — problem3, 8 = 0,499999, menos regras

Pode-se observar, pelos testes realizados, que o0 nim
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ero de regras probabilis-
ticas aumenta a medida que se aumenta o grau de erro maximo. Isso é devido ao
fato de que podemos classificar mais elementos as custas de um erro maior. Com
isso, 0 percentual de classificacdes corretas diminui a medida que se aumenta esse
valor. Obviamente, a variacao do grau de erro nao influi sobre o nimero de regras
deterministicas geradas.



Nos testes onde foram geradas mais regras (aqueles onde o algoritmo buscou
extrair todas as regras possiveis do conjunto de treinamento), o percentual de clas-
sificacdes corretas foi bem menor que o observado quando foram geradas apenas
as regras suficientes para classificar o conjunto de treinamento (menos regras).

A opcdao de gerar mais regras, além de consumir um tempo de processamento
maior, gera um numero de regras muito grande, o que acaba inviabilizando sua
utilizacdo em diversas aplicacdes. Essa op¢éo poderia ser interessante caso fossem
utilizados pesos de atributos, onde, por exemplo, alguns atributos teriam um custo
maior e deveriam ser evitados caso houvesse outra opcéo (outra regra), com o
mesmo poder de classificacdo, da qual ele ndo faca parte. Nesse caso, poderia ser
feita uma filtragem nas regras geradas a fim de eliminar aquelas que puderem ser
substituidas por outras contendo atributos de menor custo. No entanto, seria mais
interessante investir numa outra abordagem, modificando o algoritmo ou gerando
outro desenvolvido especificamente para trabalhar nessas com essas condi¢des.

Por fim, deve-se levar em conta que, ao se gerar mais regras do que o sufi-
ciente para classificar o conjunto de treinamento, pode-se obter varias regras que
se apliquem a um mesmo exemplo, sejam elas probabilisticas ou deterministi-
cas. Surge entdo a questdo de como utiliza-las. Se houver ao menos uma regra
deterministica que se apliqgue a um mesmo exemplo, ela pode ser utilizada para
classifica-lo, uma vez que todas as suas regras deterministicas devem levar a um
mesmo resultado. Caso haja apenas regras probabilisticas, cabe a aplicagéo decidir
qual delas deve ser utilizada. Pode-se utilizar aquela que possuir a maior credibil-
idade, ou entdo a que possuir o menor nimero de atributos, por exemplo. Mas a
escolha da acdo a ser tomada nesse caso deve ser definida por agueles que forem
desenvolver um sistema especialista que utilize essas regras.

A principal diferenca entre esse algoritmo e o algoritmo RS1+, apresentado em
[Uchba (1998)], é o fato de esse ultimo tentar gerar regras probabilisticas sem-
pre que é adicionado um novo atributo ao conjunto de atributos em consideracao,
mesmo que futuramente sejam geradas regras deterministicas que se apliquem aos
exemplos ja classificados por regras probabilisticas. O algoritmo RS1+, por sua
vez, prossegue adicionando atributos sempre que eles implicam em uma melhora
na classificacdo obtida com o conjunto de atributos anterior, mas sempre buscando
gerar apenas regras deterministicas. Regras probabilisticas somente sdo geradas
depois que todos os atributos foram utilizados e ainda assim nédo foi possivel clas-
sificar elementos de uma classe huma mesma categoria. Nesse caso, sdo geradas
regras para cada uma das categorias envolvidas, porém com grau de credibilidade
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proporcional ao nimero de elementos do conjunto classificados em cada uma de-
las. Essa € outra diferenca entre os algoritmos, pois o algoNttbiyyPM gera
apenas regras probabilisticas que possuam mais de 50% de credibilidade, o que
faria com que fosse gerada, nesse caso, no maximo uma regra probabilistica.
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Capitulo 7

Conclusao

O presente trabalho teve por objetivo apresentar um novo algoritmo de apren-
dizado, denominado algoritmML-VPM, que se baseia ho modelo de preciséo var-
iavel da TCA, apresentado em [Ziarko (1990)]. Seguindo esse modelo, esse algo-
ritmo extrai um nimero maior de regras que aqueles baseados no modelo original
da TCA, pois considera informac¢des que eram desconsideradas por eles, as infor-
macdes probabilisticas, indispensaveis para uma classificacdo ndo-deterministica.

A idéia para utilizar esse tipo de informacao parte do pressuposto de que es-
sas informacgdes probabilisticas, mesmo que parcialmente incorretas, podem ser
importantes, desde que estejam dentro de um grau controlado de erro. Isso per-
mite extrair uma tendéncia nos dados, que pode ter varias aplicacdes, inclusive em
processos de tomada de decisdo. Sua utilizacdo tem ainda como refor¢o o fato
de se estar trabalhando com informac¢des incertas, pois um pequeno ruido em um
exemplo poderia fazer com que uma regra deterministica deixasse de ser gerada.

O algoritmo desenvolvido permite ao usuario definir o grau de erro maximo a
ser considerado na geracado de regras, que pode variar desde 0 (classificacdo sem
erro, gera apenas regras deterministicas) até 0,499999 (maior valor no programa
onde é possivel obter regras nas quais a maioria dos elementos é classificada corre-
tamente). E possivel ainda definir se devem ser geradas todas as regras possiveis a
partir do conjunto de treinamento, desde que possuam um grau de erro que nao seja
maior que o valor maximo, ou se devem ser geradas apenas as regras suficientes
para classificar o conjunto de treinamento. Nesse Ultimo caso, haveria no maximo
uma regra gerada que se aplicaria a cada exemplo, enquanto no caso anterior se-
ria possivel ter varias regras, deterministicas ou probabilisticas, que se aplicariam



a um mesmo exemplo. Os tipos de op¢des a serem utilizadas irdo depender da
aplicacéo.

O algoritmoML-VPMfoi incorporado ao sistemlaROS um protétipo desen-
volvido em [Uchéa (1998)] e que vem sendo aprimorado no decorrer desse projeto.
Atualmente, esse prototipo conta com quatro algoritmos de aprendizado: o algo-
ritmo RS1+ ([Uchba (1998)]), o algoritmo ID3 ([Quinlan (1986)]), o algoritmo
Lmurf ([Domingues & Uchoa (2002)]) e o algoritmdL-VPM. Dentre algumas
das melhorias que ainda podem ser incorporaddisROS destacam-se:

e Tratamento de valores desconhecidos
Durante os testes dos algoritmos implementadoHd.R®S foi observado
gue varias das bases de dados utilizadas apresentavam exemplos incomple-
tos, ou seja, exemplos cujos valores de alguns atributos estavam ausentes.
Como olLROSN&o trata esse tipo de informacao, foram utilizados apenas
os elementos que ndo continham valores desconhecidos, sendo desconsider-
adas quaisquer informacdes encontradas nos exemplos incompletos.

Essa limitacdo de ndo trabalhar com informagdes incompletas acaba preju-
dicando a geracao de regras, devido a subutilizagdo do conjunto de treina-
mento. Ao incorporar essa funcionalidade a um dos algoritmos de apren-
dizado dolLROS este se tornara aplicavel a um namero muito maior de
situacoes.

e Tratamento de valores continuos

Podemos classificar os atributos que descrevem elementos em um conjunto
de treinamento como qualitativos (ndo-ordenaveis) ou quantitativos (ordena-
veis). Exemplos de atributos qualitativos seriam a presenca de manchas na
pele de um doente, a marca do motor de um veiculo ou a cor preferida de
uma pessoa. Exemplos de atributos quantitativos seriam a temperatura em
uma fornalha, a quantidade de fertilizantes aplicada em uma cultura, ou
mesmo a faixa etaria dos clientes que compram uma determinada mercado-
ria.

Esses ultimos tipos de atributos se caracterizam por serem atributos contin-
uos, ou seja, sao atributos que podem ser especificados por meio de uma
faixa de valores, um intervalo.

Os algoritmos implementados até entdolbBOS ndo explorarm a fun-
cionalidade desse tipo de atributo, utilizando-o como os demais. A proposta

66



€, entdo, incorporar a um de seus algoritmos esse recurso, gerando regras
que trabalhem com intervalos de valores, em vez de trabalhar com valores
Unicos, o0 que reduz o numero de regras geradas.

Num exemplo bem simples, que descreve o estado fisico da agua em funcdo
de sua temperatura, os algoritmos atuais poderiam gerar regras do tipo:

Se temperatura ¥C = estado = liquido
Se temperatura 2°C’ — estado = liquido
Se temperatura 3°C — estado = liquido

Se temperatura 89°C — estado = liquido

Com a incorporacéo do tratamento de valores continuos, espera-se obter:
Se 1< temperatura< 99 — estado = liquido

O que tornaria uma busca por informacfes na base de conhecimentos muito
mais eficiente.

Aprendizado pseudo-incremental

Em sua maior parte, os algoritmos de aprendizado indutivo disponiveis na
literatura, assim como os implementados no protolEROS realizam o
chamado aprendizado nao-incremental, ou seja, extraem o0 conhecimento
usando todo o conjunto de treinamento de uma vez.

Contrasta com esse tipo de aprendizado o chamado aprendizado incremen-
tal, ou aprendizado construtivo, onde o conhecimento é obtido apés a adicao
de cada novo exemplo, sem ter que reconstruir toda a base de dados. Um
algoritmo de aprendizado incremental baseado na TCA é apresentado em
[Tsumoto & Tanaka], que foi denominado PRIMEROSE-INC (Métodos de
Inducéo de Regras Probabilisticas baseado em Conjuntos Aproximados para
Métodos de Aprendizado Incremental). O resultado de testes mostrou que
as regras geradas por esse algoritmo sdo as mesmas geradas por métodos
nao-incrementais, entretanto o custo computacional € bem menor.

Nesse projeto, é proposto o desenvolvimento de um algoritmo que realize
um aprendizado pseudo-incremental, um "meio-termo” entre essas duas téc-
nicas. A idéia desse tipo de aprendizado consiste em dividir o conjunto
de treinamento em blocos, e usar esses blocos para induzir as regras de
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forma gradativa, executando o algoritmo a medida que um novo bloco é adi-
cionado. O sistema deve ser capaz de adicionar novas regras ou modificar
as ja existentes, de modo a suportar os novos exemplos adicionados.

O ILROSfoi desenvolvido em linguagem C++, seguindo a metodologia de ori-
entacdo a objetos, e é distribuido sob a licengca GPL (JGNU (1999)]). Sua interface
gréfica foi desenvolvida emvxWindowghttp://www.wxwindows.org ), O
que o torna disponivel para um grande namero de plataformas. Pretende-se desen-
volver uma péagina na internet a fim de divulgar os resultados desse projeto, bem
como disponibilizar a nova versao tldROSparadownload
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