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TORNANDO A PROGRX~\~-IÇ,%~ EM LÓGICA 1SDT:TIVA (ILP) 

ESCALÁVEL A BASES DE DADOS ARBITRARIAMENTE GRANDES 

Pedro Motta Cardoso 

Orientador: Gerson Zaveriicha 

Prugiail.inti: Eugc~ilinria dc Sistemm c Computacjío 

Ai ~ialiiic:nt,,e, sist,eni;is clc irtformay50 cstiio rwi tocln parte. Como rcsdt.aclo 

desse cenhio, 1~ascs clr dados inuito grdiiclc% sc 1 oriiainili bastante cointms. 

Ao trabalhar com tais bases, um grande problema surge: os algoritmos tradi- 

cionais de aprendizado não são capazes de trabalhar com tantos exemplos. 

Este trabalho prol)õc% iiiiia família de sistemas ILP, chamada VFILP (Very 

Fast ILP), que podem processar bases de dados relacionais muito grandes. 

Est a í'aiiiília 6 co1i1posr.a por 3 sist.cliitis: VFILPIi. VFILPppxog c VFILPprog, 

O dois primeiros sistemas utilizam proposicionaliza~rto pxii triiilsf'oriliíir os 

dados relacionais em iiiilii rcyrcseiitaqiío proposicioii,il. fim de constriiir a 

tmlia, \;FILPh usíi o sistcmi IíFDT. que 6 ii~ii cilgorii.~m tlc &-vorc do tlct.is;io 

preparado para processar milhares de exmplos. Os demais sistemas utilizam 

amostragem progressiva p a a  melhorar a performance do aprendizado. Todos 

os sistemas foram testados em 2 bwcs dc clnclos. iiiiia sint6tíca c oiu 1250000 

exemplos, e outra real com 622382 exemplos. Os sesultados obtidos mostram 

que não apenas os sistemas obtiveram irma ho;i a~ur6c. i~~.  e«mo iaiiil>í.rri ge- 

raram :i teoria tlcscjada pira a hnsc sint6t.ic a. 
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Nowadays, information systems are everywhere. As a resrrlt of this, very 

large data sets liave become very cominon. Working witli tliese data sets, 

tliere is a major problem: the well-known learning algorithms are not able to 

deal with so many examples. This work proposes a family of ILP systems, 

named VFILP (Very Fast ILP), that cal1 process very large relational data 

sets. Tliis family is composed by 3 systems: VFILPh, VFILPpprog and 

VFILPprog. Tlle first two systems use propositionalization to translate the 

relational data to a propositional representation. In order to constriict a 

theory, VFILPh uses the VFDT system, which is a decision tree algorithm 

prepared to process very large data sets. The others systems use progressive 

sampling to xale iip ttlie learning task. A11 the systems were tested in 2 

data sets, one synthetic with 1250000 examples, and one real with 622382 

examples. Tlie results show tliat not only the systeins have obtained a goocl 

accuracy, but also they generated the clesiied theory for the synthetic data 

set. 
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Capítulo 1 

Introdução 

"Do or do not. There is no try!" 

Mestre Yoda 

At~ialmente, os computadores estão em todas as pa.ri..es. Até rilc?ssuo silu- 

plcs ristaiwai-iks uiiiuersitários jzí. contxn com sistxiiias de inforina~iio para 

gerenciar sem principais processos. Uma tarefa muito comum feita por diver- 

sos sistemas 6 il.rrilazcliar informaqões para uma íuialisc posterior, g ~ r m d o  as- 

sim grariclcs wposití>I.ios de informaç5.0. Dcssa forina! t;rti.balliar com grandes 

bases de dados se tornou um problema dc grande iuiportiiucia. Al6m disso, 

mlil.as organizaqões, ta.oiiio baiicros (t compaiihias tddoi~ims possiieni bases 

de dados que crescem sem limites a taxa de milliares de registros por dia. 

Bases de dados com um milhão de exemplos são consideradas bases muito 

grandes [H]. Apenas armazenar esse dados seria um dcspcrdício de in- 

formaqiio. Contudo ch.iclos as limitaqõcs dc t.cinpo c espaqo. iilgorit.111~~~ 

tradicionais não podem ser usados iiestcx ceniirio. Muitas ccxcs, ai.6 iiicsmo 

algoritmos com complexidade O(n) não podem ser iisaclos. jcí cluc o tcilipo 

ilc protmsamciito seria proibitivo devido ao níwiero, posçi\-elmcrit,c infinito, 

de exemplos [19]. 



Gins i6ciiicci ii1iiit.o utilizacls cliiaiiclo se t.raballia tom tais bases de dados 

C n tcciiic A de iiiSkrkc.i;i estatística. Tal metodologia consiste em analisar so- 

mente um siibgriipo dos dados, diminuindo assim o tempo de processamento 

c a mem6iiii iit,ilizacla. Acrcc1it~-se que. ím certas circunstâncias, um algo- 

ritmo preparado para utilizar somente um s1il)corijuni o dos íl~~clos 6 ci>pítL tlc 

oLtci ium acuracia melhor do qiic iim algoritmo simples que trabalhe com 

toda a base de dados [13]. 

A íliicst,âo c c~itrid ao se t rn l )d i i~ í  roiri aiiiost.ragc.rii 6 dctcriliitiar o tiriiiallio 

tio siilicoiijiinto dos dados qiic serií aiialisrtíla c coino os clados scriio sc:lceiona- 

dos para o subgrupo [41]. Essas escolha muitas vezes depende de fatores que 

n&o siio conhccitlos ;i priori. O aiiiliiciitc, de a~)rc~ndi.do teórico PIIC [4G, lb] 

i~í,iliza wiia t.6ciiica bascricla riti complcsitlaclc da anostra. Tal iihordagcm 

cont lido. csigc aniost ras iniiitc> grandes, o cliic riao t riiria. gnnlio clc efici(:iic ia 

aos algoritmos de aprendizado. 

Domingos e Hulten desenvolveram um ni6t.odo 1)ascado cin amostras para 

aiiiiictli[:lr a pc~rií~rmiuicc clc iilgoritinos de apmidizndo clc miiquinas [I-, O] . 

Xcsse iii6.i oclo. a escollia do La~ili~~ilio do siibgritpo anidisaclo 6 St:itit pch 1iuiit.c 

ilc Hoeffding [17] . Dessa maneira, pode-se garantir que o modelo obtido 

m;tlisa~itlo-sc o subgriipo ílos cwmplos iiilo 6 1iluit.o difesriitc c10 modclo qiw 

s w i ~  01)t.iclo it pwrbir tlii an&c clc t.oc1a ii. bílssc íle ditílos. 

Origiiinlmciitc twsc iii6todo foi i ipli~ad(~ n algoritiiios proposicionwis. corno 

Ar~ores de ílwisão (VFDT, CVFT) [c). 201, E31 (WEM) [ll], I<-Means 

(VFKM) [10] e Redes Bayesianas (VFBN) [14]. As wxcs poréin, rcpre- 

sciita~õc~s proposicio~i,us n;to scio boas o l > a s l a ~ i t ~  pois i i~las ii&o h5 U I I ~ ~  

iiiaiicira gcml c k  sc rcprcsciitnr a relqao cnt rc os mlores dos ci t .~i l~i~t  os [:%?I. 
Programaqào cm lógica iuclutiua (ILP) [u5] C conlic:cidci por aprtmlrr putir  



ik? dados rclxionais. porém e&< t.í,cnica costau1í~ ser ineficiente para bases 

de dados grandes. 

Em [44], um sistema ILP, CProgol + SS (Sub Samplzng), que utiliza 

amostragem é qxcscntdo. Porém, riiesmo fmeuclo nmost.ragci!in. o i:cinpo de 

processamento cresce diretamente com o iiíu11ci.o dc csemplos. Isso ocorrc 

por qi ic .  ciepuis qiic 1.1111s regra. é gcirncla. rio ;~lg-orit.nxj de cobcxtwa. todos os 

exemplos são analisados para descobrir os exemplos que não foram cobertos 

pela regra. Dessa fo r in~  &e sistcmii-i 1150 é cqii.~z de trabalhar coi~l base cle 

clilclos miito gra.ucles. Cont.i.do, iiics~iio sC t.cur1o sido testado com bases de 

dezenas de milhares de exemplos, os resultados mostram que amostragem 6 

iuna abordagem promissora para ILP. 

Thia i.6ciiica d~ ILP quci vciiii s e d o  alvo de rriuit.os twduclos 12.5, 28. 261 é is 

transformac;ão cla rt.pxcsciitaqS.o relaciorid dos dados paira IUUA rcl'ir~sc~itaqim 

proposi<:iorial. Ta.1 kécnica 6 clm11ladii ck: proposicionalizac;iio c j;i se mosbrou 

iimn ~écnica I~&aiit:.~ proi~iis~ora pxa .  eeXtra~5.0 de coiiheciiiimto n partir cle 

dados relacionais [23]. 

O objetivo deste t.ra1~lho 6 propor 1ma failília de sistema ILP (VFILP, 

Very Fast Inductive Logic Programming) [4] capaz de trabalhar com bases 

de dados muito grandes (um iriilhh dc cxernplos ou mais). Estn fkinília 6 

composta por três sistemas, VFILPh, VFILPpprog e VFILPprog. Os dois 

primeiros são baseados na abordagem proposicional, ou seja, o problema 

rtrlacioiia.1 6 trtirisiorinatlo em um probleim rclacioriid, ao qual se& aplicado 

~ u n  a.lg«rii.riio de aprt-iiidizaclo para. a extraqiío cic iiiiru tcoriw. No final, essa 

teoria 6 novili-ilente bransforiiiadn para a lbgica de prilmixa; o~tloiii. Já o 

sistcrm T.'FILPprog mio cfef-lia a pro~)osiciondiza~~.o. 

Para garantir qne os sistemas VFILPh e VFILPpprog sejam capazes de 

trabalhar com bases de dados muito grandes, o algoritmo de proposi- 



cionalizaqiio iitlo clow efcwar iieulima selegao clc at.rib1lt.o~. o q~ie seria miiitx~ 

cnswuo nesse cenario. 

O sist.(?iliit de p~oposicionalizaqilo iit.iliU;rtl» é o sistei~iii. RSD; pois sc a 

modelagem do prol~leina for livre de coiist.aiites, a geraqNo dc ~t.riblltos 6 

feita a partir somente da linguagem cios modes. Essa restri@o dos clndoi; n5o 

poderem conter constantes não limita os problemas que podem ser abordados. 

Em [48]. 6 apresenlado ~rru in6t.odo rlc eliminaçiio dc conçtantcs cgie iGo 

restringe o problema. 

';:o sist~iiia ITILPh. o algoritmo ele aprendizado rttilizado E o VFDT 

( Very Fust Decision Tiee) [9]. Tal algoritmo foi desenvolvido para tra- 

balhar com bases de dados muito grandes e apresenta 1ma performance muito 

superior aos algoritmos tradicionais. 

Um sistema para aprendizado relacional, VFREL ( Very Fast RELationul) 

scuir?ll1~1.11iie aos prnpost.os ~ic?sse tmlmilio jií foi dc?sci.ii.o cm 1191. Dims gi.a.~.~icilcs 

diferenç:isc;, coiit.i.do rxist.eni ciit;rc o sist.cma T:'FR.EL c a fmiiília VFILP. A 

primeira 6 que i10 sistema VFREL i1 smo..;t.ri\g?;cirri 6 feita iio espaqo dos atribii- 

tos c o aprendizado 4 feito pdo algoriimo C11.5. Eilclua.11t.0 isso, lios sistt~llli~.~ 

VFILP a amostragem 6 fei6a ao espaqo dos eseiilplos pelo iilgoritruo VFDT 

o11 pela amostragem progressiva. Dessa forma os sistemas VFILP são teori- 

camente capazes de processar um iiíiinero inaior de cscmplos. A limita*,o 

rio espayo clos atrittiito,.; ria fmiília VFILP 6 kita pela limitaçào do l:i-iiii:inlio 

mbxinio dc cacla at.ribut,o. ou de cada clijiistiln (VFILPpiog). Essa linlitaciio, 

coilt.iiclo t.amb6iii existe no VFREL. 

A scguiicla. g~?.aiids diferensit 6 cpc o sistenin VFREL, i.raiisfnriiin os dados 

relacioiiais em proposicionais utilizando uma abordagem de banco de dados, 

enquanto o VFILP utiliza uma abordagem lógica. Uma comparaqiio ciitre 

essas duas abordagens pode ser encontrada em [23]. A escolha da abordagem 



lógica foi feita pois o ob.j(ttiw deste trabaiho 6 criar LLIU sistema LLP, que tem 

como objetivo criar uma teoria expressa em 16gi;íca dc priiiieirn orclctli. E cssc. 

objetivo sí, poderia ser a1canc;ado por esta abordi~gorn. 

Os sistemas VFILP foram testado em <iii:~q t~itscs dc dados. A primeira 6 

iiiiia 1-~iisc siril6Lic.a coin 1250000 para o problema "East-West trairi" proposto 

por Lasson e Miclialslri em [24]. Esta base foi criada a partir de um gerador 

aleatório. A segimcla ba.sise é iimri. real qiic tcin como objetivo determinar 

qiisrido duas citaç:ões difc:reiitcs rekreiii-se ao mcsrno rmlmllio cio:nt.ífico. Este 

problema foi originado do sistema CORA proposto em [29, 301. 

O tmbalhv estij oigiis~aclo na ssegiiiute maneira. 9 0  pr6siirio capítulo 

os f i i r i < l i ~ i ~  necess6-rios para a conipi.ems5o dos sisi.eiiiac; VFILP scriio 

apresentados. Xo ciyítulo 3 os sistemas VFILP serão apresentados com 

mais dci;all-lcs. S o  capítulo 4 os resultados experimentais são mostrados e 

por h no cqGt.ulr, 5 6 feita a c~ondmÃo c propostas para tr8bi1.lhs hltmos 

são apresentadas. 



Capítulo 2 

Fundamentos Teóricos 

"Dê-me uma alauanca e um ponto 

de apoio, e eu moverei o mundo." 

Arq?~.I.l-rrrrdes.d (matemhtico greqoj 

Xcst c ci111ítul0 sei-ão nprcscili d o s  os fiindaiiwritos necessR~ios cliic scXrv(~iii 

cle base> para os sist tinas VFILP. ?ia se+) 2.1 ser& feita. lima pccluena iil- 

troduc;Ro ii lógica ctc primeira ordcm. X scgiiis, iiii seqão 2.2 os coiiccit.os 

bcísicos dc programa@ío c m  l6gica irici~iti\n sc'i-50 i~yrcscritarios. Dcpois. lia 

seqclo 2.3 scrrio espli<.a.idos os concicitm biisicos dc proposicionaliza~,2o asssiiii 

como o algoritmo utilizado neste trabalho. A seqiío 2.4 comcnta tkiiicas dc 

inensuraqi-io da perfornmicc cle i m a  t.coria apreridida. Por fim, conceitos de 

iiifciGncia estatística scriio ~pr~scnt.aclos na seyiio 2.5, c H s e q k  2.6 apiescm- 

tara mais cle~alhes ck) dgoritmo VFDT. 

2.1 Lógica de primeira ordem 

A lógica dc p~iiiirira orclcili. t.a.mb&n c.oilhcc.idn coilio ciílcido dc prcdira- 

dos. 6 iuim ext.cilsit« da lógica proposicional com maior poder de expressão. 



';T( :, V; ,a seqão, será feita m a  yccliicna iiitroduqão a estií liiiguagc?m. nmiores 

detalhes podem ser encontrados em [5]. 

3 5 1  1í)gica de priinriril ord(~i1, i10 iiiv& de se tia.halhili com ~)i~posiqOes, 

>s entre trabalha-se com predicados. Estes por sua vez, permitem que relaqõc., 

informar;Gcs scjain rcprttse~it.adas na. prbpizr liriguagrm. Por est.:niplo, scjtriii 

dadas ditas proposiqocs iia. 16gic.a pr oposiciioiial; 

p: .Tono pai de José. 

(I: Bnazo é pcii de NQ:I~OS. 

Ein11ora essa?; c.liias piroposic;ões (p e q) compartilhem informa@ks~ elas s5o 

ciuinpl(~t.amcrit(t iilcl(:gcildcntcs. Jii ria 16gic.a tlc priiriciri~ oitlcin. (mas tlirns 

informaq6cs potlein ser representadas compartilhando um mesmo predicado: 

Epui f ,To 60. .Jos 6). 

Epai JB rw~. o, l ' id~.~-~;~O~,j. 

Xais forinalii-ienkc. pode-se definir um alfal~cto para a lógicx de yriinciia 

ordem como: 

Definição 2.1 A1fí1hct.o para a lbgiczi clr primcira ortlcrii (padrão Edinburgh 

Prolog): 

0 Um conj~mto de constantes, normalmente representadas com a 

lctia iiiiciii.1 mii~íxsculx. 

e Um conjunto de simbolos fimcionais com valCiicia i. L. 



Os opc~,ldorcs lbgicos. timilt6iii chamados de coritictivos. A (r). V 

( o  11). t ( S C )  . t-t (SC S0111C'llL~(' se), 1 (não). 

0 Os qumtificadores, caxi3t,encial 3 3 ~iiiivc~sal V. 

o OS operadores de escopo '(' e ')'. 

T~iido-se definido o alfahct,~ da lingtlagcm. podc-sc: definir um tenno e 

mia f6rmula hcin formada (well fomned formulas, wwf). 

Definiçso 2.2 TTin termo 6 definido como: 

e Toda vai.ití\-c11 6 11111 termo. 

o Qi~alqiiri cxprcssào f ( tL ... .,til ) (.o111 n 2 1. sciido cpc t.oílo t, 6 iim 

tcrlilo, c f um simbolo funcional com ii~itlidt~ n, 6 iirn tenno. 

. Xaíh mais é C<'nilo. 

Definição 2.3 Fbriniila Isem formada (well f o m e d  formzllas, wwj: 

e O pcdicaclo P ( t  A,,) 6 lima fí>riri~ila Iiciii formada, se sua ari- 

tladt. 6 n c t.oclos os t, sao tcrmos. ITma fbrmula coiii apenas im 

prcdicntlo 6 chmmcla de f6rimila at61ilic.i~. hoino o i ~  literal posi- 

tivo. 

o Sc cp r $ siio Mnliiilas. (cp V $). ( cp  A $1. (cp + $) ti (cp * $I) 
t,aiill)éill sí1o fbrmi~las. 

a SC cp 4 11111a f6riiiiila (mil niiia aaria\d X. V X cp c 3 X cp tariil)6ni 

são. 

s S d a  mais 6 fbriiiiila. 



Quando se trabalha com aplica@cs compiit.acioliís 1.it.ilizando-se ti  lógica 

de primeira ordem, comumente trabalha-se apenas com um subconjiinto dela, 

cha~ixi~lo dc cl&.iii;ulas dde Horn. Uirin cliíiisuln dc Horil 6 i~iiia disjunqiio ele 

literais, com iio mAxinio i.iin literal positivo e kotlns as vw.i6\-eis qiia~itificas 

iiiii\:c~rsaliiie1ii:.(:. (cg. 'dXl ... YX,, (L1 V 1 L2 V :.. V 1 L,,,). ontlc Xi .... !X,, 

siin todas as var i i í~e i~  o(-oire~icl~ em LI.  1 L-, ...'i L,). 

As cl6~isiilcw ele Horii são coiliitmeiite esc~it~tis isiitili~uiido-x o opcraclor de 

iinplica@o (se? t) (L. O operdor  de conjun~ilo (c. A), os ;;qmntificaclores não 

siio representados, c a qiiaiitíficac;iío universal fica implícita. A clAusula de 

Hoiii cltrscrita sciiuri iior~ia~liiieiltc 6 reprcsmtatla como: 

Li t L- A. . .  A L ,  

O 1ii.cral LL (:; ~ l l n n x ~ l o  dc cabep  da cláusiila. e ou predicados L2.....L, 

formam o corpo da mesma. Em Prolog, o opemclor c 6 represciit.aclo conio 

:- C O O ~ C . ~ . R ~ C X  A com ',': 

LI :- L- ..... L,,, 

T.?liia cl&iisiila dc Horii. por 1.w cxpc!nii.í; tini prcklimdo 1x1. ccabep, é climiacla 

de cl6iisiila definida. Um conjiiilt,o de clArisulns definidas é c1i;mado dc pro- 

grama 16gico definido. 

Um rcaiilt~tido iinpori,&:e a rcspeito (Ia. lógica clc prirmira ordcrri, 6 o 

Tcor(i~iiiz tlc coinplt?i-,uck dc C:Gdcl [15]. Esik tcorcma afirma qiie o ctíl(:ulo 

dc prcclicndos 6 suficienix para provar clila1cli.m fórmn~rla- logicam&e viilidil. 

Oillro rcsulbatlo cpr? Loriioii a. lógica. de l~rii-iieisit ordeiu ainda mais aceita 

foi a demostraqão clc R,obiilsoii [43] quct nioscroii que apcnas iiinci. rcgra de 

iilfkrcri~tin~ ~11~1iadit resolufl-rio. (:; correta e rc?Iiiiitiicioiii-ihii~11I-~t: coinplcta parti 

provar f6siiiiiliis iicssa lingiiagcm. 



2.2 Programaqáo em Lógica Indutiva (ILP) 

Os resultados citados acima, serviram para promr qiic a. deduc;;;io em 

lógica de priiiieim ordcm poderia ser usada para resolver praticamente qual- 

qi.1c.r problema.. Porbin, iiriifi- qiiest.iZo a i d a  &via ser resolvicIa. Qiid seria 

a origem do coiihwiriiei-ifo I.LSM~OS IIH deduçc'ici? A resposta mais aceita a 

essa 1xrgttnt.a 6 c p  teorias lógicas que rrepresciit.niii generalizaqiio clc corihc- 

cimento, podem scir coiistmiídos it partir &I 1at;m i~smldo r x i o ~ í ~ l i o  indutivo 
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A programac;iio em 1Ggic-H inc1i.iti.w sirrgiii coiiio a inlcrsessão de npreii- 

diznclo de rniiquiil;~~ coin n programqão cri1 lógica. Sc1.i oljjct.ivo 4 criar pru- 

gramas 1lógic.o~ autuin~ticniileuke nsmdu raciocínio iildutivo. Dessa forma, 

cili~ pode wr definida como um m&.oclo dc se coiistrilir uma teoria txpresw 

em l6gic:a de 1xi1iicir.a orcl<m a partir de exemplos positivos e negativos e de 

um conhecimento preliminar [37]. Mais precisamente [44] : 

Definicão 2.4 Programaqao cin lógica Iiidiiti-\.a (ILP) 

0 S~jiía B um colijiinto finito clc cliiiisulas, B={Cl.C2? ...). B serh 

chamado de conhecimento preliminar (backgrozmd knowledge). 

e Seja £ lima linguagem que wpecitica os predicados que podem sei- 

iistitlo piirii a construq5o cla t.coriti. ESSA lingiiagcu t.iiml~ém clas- 

sifica os argimicxii.os dcsscs picclicr~clos. coiiio tlc c:iii,rrictn. clc. s k l a  

oii constante. Um argiiiriento dc cntracln clcw sei' liriia varithcl jií 

iiistailciada enquailto que um argiimnlto rk: saída representa uma 

.i-ari:ii.cl quc será in~t~uiicinda pclo ploclicado rin q~iestão. 

r Soj, E um coii.jii1it.o finito dc cxciilplos E=E+ U E-, oiidc E+ são 

os cxcmplos positivos c E- os exemplos negativos. 



o H ser6 a d d a  tlo dgorit.mo. cla ser6 imi co~ijiiii~o finito dc clAi~sulns 

dc priillcim ordcul. H={DI.D'L....), q ~ i ~  ob~<Iw(~ i i  a linguagem £. 

A16111 disso. B. E e H devem obedecer: 

0 Sufici6riciit fraco: P x a  cada Di em H. B U H + el A e? A .. . , onde 

{el, e?, ...) C E+ 

e SuficiEnciit hr1.c: B U H I= E+ 

r Consis ti:nciit hii.ca: B U H F O 

r Ci'oiisis~~ciic-ia Ioiix:: B U H U E- F O 

4 coiisist&ciin fort.c. c. a suficièiicia f'o~t~ct. 880 noiiila.l~lic~iit,(~ r(!laxadas. ISSO 

6 fkitm poiqtle os exmq~los pocleru c-outm ruído, por isso é pexmitido yilo a 

teoria cubra algtms exemplos negativos e que deixe alguns exemplos positivos 

não cobertos. 

A lingxagem k' 6 iiormalme11t.c cxarit.n na forma dc declaraqiio dc m,odes. 

Mode 6 uni predicado especial q7le possui 2 argimentos. O primeiro diz 

quantas vezes o predicado em questão pode aparecer em uiiia clA~.isiila, (I o 

segimdo define o predicitcio. N e ~ t  defini~iio, os iirgurneiltos clcle devem ser 

i;ipados e classificados coiiio ciitmcla. +? saída - ou co11st.aiit.c~ #. Abni-o hii 

uma parte da declaraqiio de modes do pr01:~lem;i dos t.relis que ser& estiidiido 

adiante nesse trabalho. 

modc(", hrr.s-crr,.~.(+train.-car)) 

mude (i', Zo7rg(+car)) 

A primeira declaraqào define o prcdicaclo Jiu.s-cw <.o111 2 argumentos, o 

priruttiro clo tipo k~i1.a71 C de c~lt:racIa? C o segundo c10 tipo (:ar C de saída. 

Est .~ picdicitclo poclc sei usnclo iufinitas vezes em i m a  clhiisi~la. A segunda 



declasaç5o d e h e  o predicado long com um argumento de entrada do tipo 

car. Este predicado pode ser usado apenas uma vez em casa cl6.11sula cla 

teoria. 

Tcndo-sc definido o prohlerua de programa~Go (?i-i1 lógica indiitim, c a 

liiigiitt.ge~n dos modes, pode-se propor ilm algoritmo para resolver o problema. 

Algoritmo 1 a41gorii-iiicj giiloso de programaqiio em lógica iiiicliitivii. (y-).ccdg 
cover-set algorithm) 

IL.P(B.L'.E): 
Scja B iun conhecimento preliminar 
Seja £ iiiiia declaraqrio de modes para os predicados que podem ser 
usados na teoria 
Sc:ja E LKU conjunto de exemplos 
i=O 
E l = E f , H , = @  
ciiqiiai~to E: = 0 faça 

i=i+l 
Treino, = E:, U E- 
T;sa~idí) Treino,, seja D, & "melhor"clÁ1isi~1 definida em £ tal que 
B U H,-1 u { D , )  {e:} onde {e:} c B U H,-I U { D , )  F 
5 e B U H l - l  u { D , ) u E - F  O 
H, = H,-, u {a) 
E,, = {e,,le,, E E:, td qlic B U H, {e,,)) 
E: = E,?r \ Ep 

fim enquanto 
rct.orntx H,, 

Esse algoritmo serve para mostrar por que o sistema CProgolf SS, mesmo 

lazctndo iiniosixa.grinl nâo é capwz de ti~d>alllitl. com bases de dados muito 

gmrides. Na linha 10 do algoritxio, o testc! de cobf~r tur~  é aplic-nclo a todos os 

c.sc?iq>los ;~.ii~cla 1150 rolm-i:os para gararitir a co~i;.jist?uc:iii fortct c N suficichcia 

forte. Para evitar esse problema, o sistema VFILPh apenas se preocupa em 

Skcr n ilicllior separa@ eatrc as classcs, serri ii prc?ocupaqão dn rnniiiter a. 

<~oiisist.Cncia c a suficih5n Sort.e. Esse dgoritiiio ser6 c:~t-~iiclaclo mcllior, iin 

seçiio 2.6 



2.3 Proposicionalização 

A se@o 3.1 i~it.rocli.iziii iL lógica dr pririwira ordem: e troinento,oii siias vm- 

tager~s sobre a llógica proposiciond. Esic capi~xlo ir&- traiar de roi110 t;rimu- 

formar problemas em lógica de primeira ordem para n li>gica proposicional. 

O iiiotivo dessa transformaqiio ser6 explicado udiwni,~. 

O processo de proposicionalização pode ser tni-eníliclo como a trmformaqiío 

de iun psol)le~nn rrlaciolial para wnn reprcsciitaqiio ai:rilibut.o-valor. cpic pode 

ser usada em um sistema de data-mining tradicional [22]. A parte principal 

do processo 6 n cria~ão c n selec,Fio dos at.ri1xit.o~. Ap6s m a  pa.rtc: os dados 

podem ser representados em uim íuiica tabela. seiido tis colimas os atributos 

criados e as linhas os exemplos. Esses atributos normalmente tem a forma de 

inil con.jiint.o de lite-rnis de primeira oríkiii corripart.ill~anclo vari6.wis. A figura 

2.1 iiiostm graficamente uiil esoiilplo de criaqào da tabela ~)roposiciod. 

O priiileim sistema ILP qiie iit.ilixoii lima tradu$io c10 prol-~lcnla ciii lógiw 

de primeira ordem para R lí)gi<:a 1~roposi~imd C clepoi3 ~ii~ilizoii i.iiii algoritmo 

de aprendizado proposicional foi o sistema LINUS [25]. Desde então, muitos 

outros trabalhos seguiram o mesmo caminho. Mesmo sendo a linguagem 

proposicional, em princípio, menos poderosa, esta abordagem obteve bons 

resultados em iiiiutos casos iilCiri de permitir um aumento da performmce. 

A l 6 1 ~  disso. ao se traíliizir o probleiua para. a lbgica pioposicio~ial, ilni iiúmcro 

maior de algoritmos podem ser usados para o aprendizado. Por fim, na 

priíticti: r111 ccrtos casos: para a construçáo de uma teoria, 6 suficiente pro<ril- 

rar em um sitbespap definido pelos atributos gerados [23]. 

A principal desvantagem ao se trabalhar com estA al~orclagcrii 6 cye a. 

proposicionaliza@o só clcve ser cfct.tmda em problemas centrados em in- 

divíduos (in(Z~%I1!%~i~1.oZ-c~n.t(i1-e~1 p m b l e m ) .  Xesses prohlciiias. h6 i.ma Sor~ch no+o 

de iiicli~íduo. Cmt.iido. c1assificac;ilo t: apwlzdizado dc concttitos siio 1'txoLle- 



mas normalmente centrados em inclkíduos. J;í a síntcsc de progiíiiniis r i i io ,  

pois quase sempre envolve algum cililcitlo piua se ck~~crmiiiai- o vi~lor clc d g i m  

argumento [26]. 

A abordagem i1~i1íztidi-i para. a proposiciona1izaq;io sdot.ac1i-i acst c\ t.wl)allio 

foi a criaqno dc atri1xir.o~ csprcssos como iun conjunto de literais compar- 

tillinildo iniia ~ariRw1. Para sc ciiímdrr o proc(wo dc criaqiio dc atri12iit.0, 

niit.cs cilgitmas definiqócs (te\-em ser feitas [26]. 



Definiqão 2.5 V'ariiíwl g1:lohl: 

Definiqão 2. (i VariAvd local: 

e Vim variiisd C dita local sc da  ocorre! soiueilk iio corpo da c1;ltiisiila. 

T_;ilia vaxiávcl l o c ~ ~ l  C quantScada existencialmente e o escopo do 

qiiasitificador 6 o c-oipo da cláiisiila. 

Definicão 2.7 Picclicaclo estriit.iira1: 

e Uni prctlicado 6 dita est.riitiira1 sc cle iiit,rotlux iriiia ou mais variiívcis 

lociiis. Ele pode tisar variáveis globais oii ~a.riBmis locais j& intro- 

dnzidas. Na linguagem de declaraçiio dos modes, um predicado 

~striit;i.ir~l 6 111-11 p~edicitdv qic psani  uina oon mais uariAwis tlc 

saída. 

o Um prcdic.ac10 utilitiirio 6 aquele qiir nâo irit.roc1uz novas vari;ívcis. 

Na linguagem clc declara@w (10s rnodes, 6 iui i  predicado com so- 

rric3ilí.e varicíwis de ciitiada. 

Definição 2.9 Atribiit.~ iiivãlirlo: 

o Um at.ril1iit.o 6 iilviílido sp r!lc possiii variiivc% loc.iiis qic 1Ur;iiii 

usadas somente no predicado que a introduziu. 



visto com im prohlcinit. de biiscci. Comeqaiiclo wiii tis variciwis glahais. c iiin 

atributo vazio, 1m prrdiciido p o d ~  scr iiicliiído ao atri1mt.o se as variiiwis de 

eiitrwda do nicsiiio jti foram introduzidas no atribiito. Pasa cada predicado 

dem scr iiicliridus. Xo final, um at.i;i;iiL>iito viiliclo 6 criado se t.odas as varitívois 

introduzidas foram utilizadas em outros preclirados i i l h  daqueles que a in- 

troduziram. Um ii1gorit;nio gon6ric.o para it construçiío d~ at.ril~iilos 6 <icst.i'ikt 

a seguir 2. 

usados na teoria 
C~~rii~~~t~rihi~t~os(~~1~E11iidi~li~~1~~i1t~~i1~i~t~~~i1t.i ~~~~~~~arid~cis~dis~~o~~ívcis~: 
se profundidade=O então 

sc a50 cxist,c v a r i h l  ciii variiivcisdisporiíveis que ocorra. iipciilns iio 
predicado que a introduziu então 

rctoliin ixtribiit.o-ilt,iit~l 
fim se 

fim se 
-it'riF)iitos=@ 
para todo prcdi~iitio P, definido em £ fa~a 

seja V,  o coiljui~to dLw variiíwis dc c~it~iacla do prcdicatlo P, 
se K C variáveis-tlisporiívcis ciltâo 

S«Zda, = ~ariavcis de saída do preclicado P; 
Atrib~stos = At.ril~iitos U Gcs~u.t,rihiitos( pruiiiiiclida~l~~-l. at.rilj- 
iito-atid+P,. vai-i$\-c!is-disl,onívc.is U StrZda,) 

fim se 
fim para 
retorna Atributos 

Abaixo hW iim cxeiiiplo dc at.ributos criados. a part.ir da declaraqão dos 

rnodes para o problema dos trens. 

ittodeh(i.cts.stl~ou~~rl(+train)) 

rnodeli(". h as-ct~r-(+train,-carfl 



rn.nrlelr ( ? lonng(+car)) 

rnotleh ( *. s??.«ri (+car)) 

ai.rib~zr%oVl (Train1:-hes-c.mr(Train:Ca~-). 

~1.%1-i/)~~~/.0O2(Train):-h.as-c~:1~(Train.Car1: shnrt(Car). 

tdribri.to II;j(T~ain):-1rn.s-cm.(TrainCar), Zong(Car), .slrorf./Car). 

O primeiro atril?iito é i m d i r l o ~  pois a var-iiível C h -  s6 6 usada ~io prcciicrirlo 

1i.a~-car qiie foi o prcdicado (liie i1 iiit:rocluziii. Os clcinais ixt.ril)iii-.~s são viilidos. 

Se algum prcdiciiclo cst.riitiirii1 pode qja.rct-ctl. infinitas vezes em uma 

clii.i.~mla. o nímero de atxil-)iif.os qiie podem ser gtiracloç 6 infinito tmnl~ém. 

lmis este prcdic:atlo poclciia ser incluído infinitas vezes introduzindo sempre 

novtx.s -\miciucis. Para evitar t,al pruhlciiiaz iiorinalmentc~ 1iiriit.a-sr u taniarilio 

mcí,uiino dos at,rilmt.osi limitailclo o iiúniero tle prcclimclos q i ~  podem ocorrer 

nele. 

Mesmo com o tamaillio lkit.íido, o uímero de ai:rihiit.os cluc podciri ser 

gerados para um problema, assim <:oino o CXIS~O co~nputacio~ial da criac;So 

dos mesmo, depende da complexidade do problema. Em alguns casos, tanto 

o riíi~ucro de atributos. q1ia.nt.í) a coiiiplcsicladc podcin ser polinomiais no 

i;amardio indxiino pcrmiticlo piwa i.un at.ributo. Por6111 em certos problemas, 

ambos podem x r  exl~o~iciiciak [48]. C'oino, por niof;ivos prb~icv'i qiw soriio 

descritos adiante, o sistema VFILp trabalha com atributos de tamanho rela- 

tivnilielit.c pcc~xiwos, m m i o  cli.i<! o prcthlemn scji~ cspoiiciicii~d. isto ii5o seiti 

crítico para o sistema. 

A figura 2.2 inostra graficamentte a. geraqão do n.t.ribiltm pa.r.i-a o ~xobltmia 
. , dos trens. O ídbimo nó clo tcrcciro nívcl da, Arvore mostra o prol~lcliiil. ja 

(1cscrii.o do núinpro infinito dc at.ribirt.os. jíi qiic o preclicado hzs-c«r pode 

apairecw inhi tas  vezes em um atributo e cada vez que ele aparece ele introduz 

iio\7tw variAmis do tipo c w  cp~e y odcr5o scr i wada pelos prccliccitlos utilit hios. 



Fig~wa 2.2: B~tsca pam a gerayáo dos atributos 

Definiçgo 2.10 Pnr p/n: 

e Dados o cc~11jmt.o clc cxt~rriplos E= E+ u E-. ondc E+ são os exem- 

plos positivos c E os exemplos negativos, nm par p/n 6 iiiii par 

clc cxcmplos 1.a1 c411c p E E' c n E E- 

Definicão 2.11 Co1:mtiira clc IUU atributo: 

e Seja A iun conjunto de atribixtos. Um i l~~r i l~i i t ,~  a E A cobre iim 

pai. p,/lz, se 1:lc é ~crt ladc p i a  p, c Salso para ni. 

Estm toiiccitos de par p/n e cobertura podem ser usados para provar 

run iiiiportan[,v twrcma sobre complet.iidc c comistGiicia de descriqão dc coii- 

ceitos. 



Tcoscina 2.1 : S c j i ~  um conjii1it.o cle exemplos E, e um conj~mto de atributos 

A, t d  yirc I I ~ R  fcoria poss8 SC'T ind~r~idd  de E e A. Syjtt A' C A. Uma 

woria wmplct <L c consis t.eiit e H pode ser descoberta usando-se apenas 

A' c E se para todo par p J n ,  possível clc cxemplos existe pdo 111~110s 

um at,ril)iit o ( 1 ~  A' que cobre este par. 

Prova : Necessidade: Vamos supor que exista um paz- pp,/ni que iGíu 6 

coberto por nenhum atri1jiit.o dc A'. Logo, nenhuma teoria pode ser 

criada imi..ntlo-se q)eriris os atrihiitos clc A' que separe esses dois exem- 

plos. Assim. 4 iiiipossívcl gcrw 1un1a tzoria cpe se.ja coriipleta e consis- 

tente. 

Suficiêiicia: A partir de um cwiiiplo positivo pi, selecionar o siibcoii- 

jii1ii.o tlc iit.iil>iit.os dc A' qile são vcidade pua  p+. Essr procrsso pode 

scr rcpet.ido vhias  ~.-ezi?s at.6 cyic todos os cs(mplos posit.ivox s(:.j;ini 

cobertos. Em cada pitsso, ima regra H* 6 cisida scudo H,-=Ai;l A ... 

/\ A; :,,, onde os Ai.I ?..., A;,,, siio os at.rib1tt.o~ qiic c:ol.)rern o exemplo em 

qii~stSo. S o  final iiiiia. teoria podc ser const:ruída na foiliia H=Hi V ... 

V Hk,  nemh lc o niíiiicro de cxeniplos posi;ít.ivos. Est$ teoria é corriplekn 

e c:onsist.cnl:e. 

Este teorcima 6 niiiito iriiportante paxa o t e o r i ~  da releviincia. Ele iiiclica 

que a relevância de um atribiitw clcpciidc apcuas dos p r c s  p / n  que ele cobre. 

A px t i r  clcssa ohsc?rvac;:5.01 iiiim i1liport;mt.c propriedade podc sci definida, a 

cobertura de atributos. 

e Seja E(n)  o corijiiiito tlc t.oclos os pares p l n  cobertos pelo atributo 

a. U m  atiihitto a, cohrc itm nt.ri1)iit.o a' se E(al )  C E(a) .  



- 1 l h  drssa. pode-sc definir outra pmpricíladc c j i ~  será IW para detecc;Ão 

de atributos irrelevantes. 

Definiqáo 2.13 C'iisi.o dc iim atributo: 

e Scja a um atriljutx}, c(a) é o r:i.ist.o c1cvt.c atri1iiit.o. Xit ecwria da 

rclcviincit-i: a nianeira como esse custo 6 c:dc:iilacla iião teiii im- 

portância. Este valor pode ser resultado de algum custo pr6tic.o 

p x a  o obten@o do wlor do a:i:i.ibiito (eg. exame laboratorial 

de &o ciist.o rn~ne~ír io) ,  on da <:oiuplc.siclatle do atributo (cg . 

iiúmcro de prcdicadosj 01.1 ainda ter o .i.alor I p x a  bocios os iitri- 

butos do problema, representando que todos têm igual custo. 

Tciido essas dehi@cs, pode-sc: agora definir com precisão um atributo 

irrelevante. 

e Um at.rilmto a' 6 irrclm-ame se esisí.c iun oirtro ai,ribiit,o a qne 

cobro a' ( E(af )  E(a) ) c o cirs~o cle a 6 mcnoi oii igtrnl ao cilsto 

clc a' ( c(a) 5 c(af) ). 

Lema 2.1 : Sejam a c? a' dois atributos. P(a) rcprcsr:uta o s~il~licoiljililt;~ 

dos exemplos positivos onde a tem valor vcrcladt\iro. N(a)  representa 

o siihcoi.ji.uirw dos cseniplos ~iegat.iuos oiide a tem d o r  falso. E(alj 2 

E(a)  inqpli~a que P(al) 2 P(a)  c! N(al)  c N(a) .  O rwerso t.mil.hi 6 

cerclwclr., ori seja P(al) c P(a) e N(al)  2 N(a)  implicai-11 qti" E(al)  

E(a)  . 

Prova : Pox coiitradi6o. E ( a f )  C E(aj.  Po~í-rn P(al) possui uni exemplo 

~msitivo p, cluc 1150 pc?it.oiicc a P(a). Escolhe-se agora um exemplo 



~icgativo ni para o q i d  a' e a  tem d o r  1a.lso. Coni.iid« o par pi/ni 6 

coberto por a': mtts nào C coberto por a. Logo a condi~âo E ( d )  c E(a) 

não pode ser atendida gerando assim isuiri colitradi<;iio. O 

Teoreina 2.2 : Se um atri1ritt.o a' C ii-rclcwiitc!, piir;iio para toda tcoria H 

islcliizidii cltl A e E ,  cx i~c l  m i a  twr i a  H' incluz-in cle A' c E (A1=A \ 
{a')) ,  cxnx eiist,o rrsenor ois igual u teoria H (c(H1) 5 c (H) ) .  

Prova : Se a' é irrcli\nnt~e, cxist.e iini atxibnto a tal c l~w E (a') C E ( a )  e Pja') 

Ç P(a)  c? N ( d )  c N(a) .  Sendo assim, em qualquer teoria completa 

c consist.cnte H yiw iitiliza a', a substitui@o dc a' por a coi-1t.iiiuai.A 

iuaiitmclo a teoria completa P corisiskciil.e. Como ~ ( a j  5 c(al). logo o 

cilsf,o da 1 1 0 ~ s  tt.cc)rin será p d o  mc'ii«s igiial no custo da koria inicial. O 

De iiiaiiciril análoga: pode-sv definir uma teoria da relevância para exem- 

plos. O ol>jctivo é e1iiniiia.r exemplos irrcleviinte, tal que n tc'oria coiripleta r 

coiisisteiile iiidiuida dc A e E' ( E' c E ) i-.ai-nbí.iri scja completa c coil,.;ist-.cilt;c 

para o coiMiini:.o original clc: esc.riiplos E. 

Defiilicáo 2.15 Ai.ribiitos tlc i~sn exemplo, A() : 

Um esciiiplo e  cohrp outro o:xcriiplo e' se A(el)  G A ( e )  se e  (. e' 

possuem a nicsiiia classifica<:5o (positix-os ou iwgativos) . 



Definição 2.17 Exemplos ir-r<~lewm~,er 

Esses teoremas provam iiiiia imporí.antc liropricdade jA clc~~rit.ii itciiiia. 

QUP C suficiente prociuar por tmcl t.coria H a partir de um subcoiijrtnto de 

exemplos e um silh<mùiiilt,o cle 21tribut.o~. Cont.urlo, it seleqão dc atd)iit.os 

e exemplos feitas nos teoremas são baseadas em buscas exaustivas que por 

razòcs pr&t.i<w siio iiiipos~ív~is de scwm aplicadas em bases de dados muito 

grandes. 

Dessa forma, ao se trabalhar com tais bases de dados, deve-se utilizar 

ix6l.otlos cst.at,ísticos para n filtragem de atribt~tos e exemplos [3]. Con- 

t.udo, tais rii6tnoílos gcralinenl c int.roduzom iimn inccrtcza lios v&rcv oh~,i(los 

Em [19] 1 1 1 1 ~  rsrolha dc atributos é [cita tx partir dc rrslilt aclos cst ntísticos 

grirniit indo por6m yiic o iiioclclo ~ipreiicliclo 1160 6 niiut.o ilif(wiitc do motlclo 

que seria aprendido com todos os atribut.os. cont lido &o 6 aplicada riciiliuu~a 



eliminaqiio ele cxciriplos. Isso ocorre porcliic, ria teoria, iiiio 6 í:laio sci o mo- 

delo qxci~t:liclo ser6 pi~rccirlo com o modelo que seria aprendido, ao se aplicar 

ii-i6t.oclos es~~atísticos de elimina@o t m  duas etapas diferentes do algoritmo. 

Por isso. nctssc ~:rabalho, será. ctplicxlo niétodoa t~st.at.ísticos p u a  a reduqiío 

(10 núiiit:m clc csc.mplos. O iiíiiucrio de ai;rihf;os serh limitado aponns pclo 

ímiiaiilio m&xiimi perlliii.ido para um atributo. 

Esta seqiio termina coi11 iliilin brew anAlise do sistema R,SD (Relational 

,S~cb-(/r-o'71(11 D.~:.sc~%IT~:~) (pie 6 ui;ilizado no sislana. VFILP piw a construqAo 

dos atributos. 

RSD 

O sistema RSD (Relational Sub-group Discoue~) [28] foi originalmente 

desenvolvido para descobrir subgr-iipos nos dados de entrada. Ele possui três 

módi,ilos bkicos. mas o sisstcms VFILP ui:iliza zipctiiiis o primeiro qiie cria 0s 

at.rihiii.os pa.rii, o prol-)lc.mn coiisiilla-i~clo apenas a declaraqfio clos n~odcs. Este 

iiiodiilo nào 6 capaz clc crii~r at:ribiit.os com predicados qtie contenliam com- 

bmtes: csk tipo de at.ribnto s6 6 coii~l~riiído pelo segimdo mócii~lo. <foiitudo. 

esi;c scigiiritlo mcíclulo iião pode ser iisado pelo sist.eiiin VFILP, pois ele cfetila 

sele<&) dc at.ribiitos2 c coiiio c1if.o ~ntf ;~riorni~il te  esta f~ii~~iol~alidixd~ iliio tlevct 

ser utilizada. Por isso o sistema VFILP tem a restriqiio dtl que os prcdicarlos 

não podem co~it;cr c;oiist.aiitcs. Conf:iiclo, como já dita antcriorrncni.c, wsn  

restriqiio liao limita os problciiias cliie podem ser tratados pelo sistema, e em 

[48] 6 a.preseiit,do imi ni6toclo dc se cliiniiiar as corismites de i.irii problema 

sem restringi-lo. 

O sc.gi.uiclo incícltilo tcriliiila o ~~~oc-c~sso de proposiciona1izac;rio se1t:cio- 

nando os ~i-lelhor~s atribi~tos a rqms~ntaqão pro,p~si~.io~ial 1:><2rit 

os dados. Como ele não pode ser utilizado, um mcídulo PR.OLOG foi iiti- 



lizado pa.ra a crias50 c13 r e p r c s e ~ i t ~ i k  proposicional. Est.e mmódulo verifica 

o valor de cada atributo para cada exemplo e cria uma tabela proposicional 

para o problema. 

O tm-i-coiro mtídiilo do sisttxin RSD C. o rcspons6uel pela c1escobert.a dos 

siibgrupos, tarefa não relacionada a este trabalho. Por isso esw mmótliilo 

tam_>Cni não foi ~~tilizado. 

A geraqiio de. ;it,ribi.li:os do sist.eiria RSD é baseada em uma busca em 

profundidade. Gnia caraci.erística iiitcrcssa1it.c dcssn biisca. 6 cjire cla niio 

gera um atributo que possa ser decomposto em dois ou mais atributos. Como 

exemplo, o atributo: 

n%..li:hmfo1(A):-h~osC~1~r.(A,B)~ha::C~r(A,C)~.sho~~t(B).opcn.(C). 

Xiio ser6 gerado por mt;c sisbenia~ pois este atrihi~to pudc ser dcconipostm 

em dois diferentes atributos: 

at:rib7~tola(A]:-hasGr~~-(A:B)~sh,ort(B). 

~~/~vil~~t~to 11) (A) :-hsCct:r(A :B)! o]~tz?z.(B). 

Essa restriqao cle 1 5 0  gerar iini atributo que possa ser dividido acaba 

por, em alguns casos, limitar o numero de atributos. No caso do problema 

dos trens, o sistema RSD não geraria infinitos atributos, pois apenas um 

prcclicado has-cn-r a.parecc em carh at.rilr>uto. j6 qiic se rriais do iim apare- 

(wsci. o aí;ril:)iito podcria. ser clividiclo. Porem. s~ exist.isse iini predicado que 

ti-vcssc d ~ i i i ~  x:ari6.v~is entrada do tipo c m  o problema dos infinitos atribis- 

tos voltaria ti vsistir. jiá qi .~? agora, o atributo r i o  potlerii~ mais sc:r rli(li~ic1iclo. 

-416rii ctessit uerificaqàci, o sistcirin RSD tíml)Cin iiiio pcrriiit,e a criacão clc 

atributos com os predicados em ordem diferente. Ou seja, apenas um dos 

scgiiiiites atribi.it.os scxria criado' j6 que ii bica. diferença eiit.rci clw 6 a ordcm 

dos predicados. 

~1.t-7-ib~~doI (A):-l~.a.sCw(A, B),  opm(B). 511 o~.t(B),~~e~t~~ii~z.,qI!t;:[B). 



2.4 Medindo a performance de uma teoria 

acurdcia. Essa medida é a proport;iio de c.semplos classificados corretamente 

pelo tamanho do conjunto de exemplos. Contudo, quando o problema tem 

uma classe com um riíu1iei.o significativi~1iic1~tc: maior de cscriiplos c10 cjuc as 

clcinais chiscs, 8 acurdcia se koriin insuficient.e. 

t.cwlcnciosn para cssii cl~~sse; cz acurikia riiio ser6 baixa. Como exemplo, 

se 90% dos exemplos pertencem a uma classe. classificar todos os exemplos 

demais classes foram classificados eirnclos. Isso é um &rio piobleiua. i.1i.mit.o 

Figura 2.3: Divisão, real e pela teoria, dos exemplos 

Nessa trabalho todos os problemas analisados se resumem a duas classes 

(exemplos positivos e negativos), e assim es1.e caso ser& estiidado cwni mais 

drtdllics. -4 figura 2.3 mostra a separac;&) do coiljiiirit. dr (xcmplos cru (.lass(\s 



geratliz pdii t.eoria e a separa+o real. Fp. Fn. V p  c V n  sÃo abreviqõcs p tm 

falsos positivos, falsos negativos, verdadeiros positivos e verdadeiros nega- 

tivos respectivamente. A partir dessa divisão, pode-se introduzir duas novas 

ilicciidas qirc scrão usiidas nesse trabollio. proc-isRo (precision) c rcroca@ío 

(recall) . 

Revocaciio = 
V P  

V p  + Fn 

Definição 2.19 PrecisSo: 

Precisão = VP 
V p  + FP 

PrccisÀo o rc\-ocaqao sno iiorni~~liriciil c' i i~v(~r~iirr i(~l~~c pruporcioiiais. Isso 

ocorre pois se seu algoritmo de aprendizado tem como objetivo cobrir o maior 

niíilicro possívtd de cw~iriplos positi~os, clc acabar5 co1)riiirlo tiiinl>i.rii iim 

uiíilirro graude de cscmylos negrtti~ws. Logo a ic~ocaqi'io ser6 A o  c a piwiscio 

baixa. Por outro lado, se o algoritmo tem como objcti\-o iriinimizar o iiiíriicw 

do c:w~iiplos ucgativos cobertm cwtainriiie ele acabar& ~ l ( k > i i d ~  dc cobrir 

exemplos posiiivos: logo a precisão ser6 alta e a rcvocaqào baixo. 

Uma outra inaaeira de se medir a performance de um algoritmo de apren- 

diztido 6 ni;rw6s clc iniitr ciirvn de aprc?iidiz,udo (2~arrt.il1q curue). A figura 2.4 

mostra uma curva de aprendizado padrão. A curva E. roiist.ri.~ída gerando 

víiriii'; t,eorins parn s~~l~coiljiii~xos dos cxeriiplos. O tamanho de cada snbcon- 

,jiiii(;o 6 rqxeseritdo fio eixo das absciusas~ c a. acurkia gerada coui esses 

c?xeii~plos é rc~prcscnt.a.cla no eixo das ~ o o ~ d ~ n ~ i l a s .  



Figura 2.4: Cwva de aprendizado (learning curve) 

Ciir\-as de aprendizado iiorriii111i1~iit.e anpi'csc~it~am t.&s rcgiõc~s wrac.teskticas 

qiic siio marcadas lia figura 2.4. Na primeira parte da curva, ela apresenta iun 

c.rcsc.iinc.iito a c ~ c n t ~ i ~ ~ l o .  Sa regi50 iiitermediària. o crost:imciii,o da acurári,~ 

vai diiiiiiiiiirido, a te  estal~ilimr. na rcgião denorilinada plat ò. 

O tamanho de cada uma dessas regiões depende do problema. Em al- 

giins casos, CI partc iiitermediAria é quis(. incsist.entc. c.oiil o crescimento da 

acuriicia rApido ai6 athigir o pla16. Eiu outros casos. a curvit 6 q~zilsc toda 

toiiiiidw pdci icgiào iiitermediijria. A figura 2.5, mostra dois exemplos um 

com comcrgCtncia riipida e oiitro w i r i  convergência lenta. 



2.5 Inferência estatística 

Para-sp definir prcx~isiwsriitc iufcii.iicia c,c;tat.ística, primeiro imia definiqíio 

deve ser feita [7]. 

Definicáo 2.20 Popula~iio e amostra: 

Todos os elementos que deveriam ser analisados formam a 

populaqiio. Amostra 6 o rioiiic dado ;I qualqwr siit)conjiiuSo cl;~ 

populaçiio. 



Xa computa@ol tais t4eniccts G-to l>asI.a.nt.~ i~tili~adits pois yerniii.crii uma 

ccoiicmiia de memória c prticcssnineilto &o zmnlisar apcuas 1111.1 ~1.1lxolijunt~o do 

c-orijiiiito original dos cscrnplos. X16iii disso, a infer6ncici c~st.at.ística 6 prx~,i- 

c;-inicme obrigatória cliiando si* tralmlhii: com bases de dados muito grandes. 

T.T~iiw clircsi:;i.o cent.ial da ii&xGncia cst,at.ística 6 ílc?termiiiar coinu gerar 

uma amostra, e qual o tamanho da amostra. Para a primeira questão, duas 

abordagens são as mais utilizadas, a amostragem aleathria siiiiples e a os- 

tratificada [6]. 

Xa primeira. os exemplos s;io <?scolliiílos ~leatoriimientc.. Jii na segiilida.. 

n classr: clc cacla anostra 6 rtrialisiicla~ p r a  qu(: a distribuis&) de cxcniplos ciii 

1. .l a< a c tisse scjn igl-ilal tait.o na populaqàu qiia11i:o na nrnost.ra-. Esw tipo de 

abordagem C fuuida.iiictlit,al em problemas onde iuna classe tem iim níiiiieio 

significativ~micilil<-~ maior de rc.prcisc.iii.aiit.es. Isso ocorre pois. ao se sc'lccioiirir 

iudivíduos cle tuna populacjio com m a  classe majoritAria, a probddidaclc. 

de se escolher um iriclivíduo c1cst.a. rlassc C iiiaior. logo. csist.c a possibilidadr 

clcssíi cli~sse sci ainda mais rriajoritAriii na miost.ra. oil iiintl;~. qiic nmihii11 

iridi\-iduo das classrs minoritAritis seja rí~prcsent.ado lia aiiiostra. Por6in. cin 

cart os 1~rohlcmcq i150 scb sabe n distribiaiçno das classes a piori (c>% di\.isAo 

dos habitantes de irna cidade em classes sociais). Contudo este tipo de 

pro1)lciiii-i nrio ser& aborc1;do ncstc? t.rab;ilho. 

Todavia, determinar o tamanho da amostra militas vezes requer conhe- 

cimento que não se tem a priori. 3iliiii.n~ tkciiicas existem para determinar 

o tamanho da amostra utilizando somente o conhecimento inicial do pro- 

1.1le.ma. Dcntm varias t.&cmic-as. poclc-sc cit:ar a i\lllí)st.rage~u progressiva [40], 

e os liniit.c?s cst.&.ísticos. 

A amostragern prog~c:ss i~~ cria irrna ariiostra aleatória pcqucna ci li-lcclc 

R acurkiii &i tcorin gcracla a pa%ir (ic~scu da.clos. Dcpois o algoritnlo vai 



itiuilcllt,a.do o tniiianho da ariiostra. a.t.4 <pie a acurAciit comwc a convcr- 

gir. Dixas qixestões centrais dessa abordagem são, determinar a seqiiencia de 

mlostras e conio clet~rnlinrw a c~n~ergGilc i~  da acurcicia. 

Em [40] é prouriclo que uma. das niclliorcs abordagens pa.rit a gera@) 

da seqiiciicia ílc amostms 6 a a.niost.rr2gein gcoriiét.rica. Xcsstt t h i i ca ,  as 

amostras seguem uma progicss5.o g e o d  trica . ~onuauclo. par n nina coiist:ant,e 

a, ixm conjixnto da forma: 

Embora seja provado que a amostragem geonihica seja ~1ssiiitót~icani(:11t.c~ 

ótiiixr, t ~ i d i ~  niio cxistc uma i.éciiica definitiva para il detecçdo da con- 

~7c~rgc"nciu da acuriícia. A t h i c n  utilizada. neste tral~alllo é similai. a iiti- 

lizada em [40]. Para cada amostra, outras amostras com taliiai1ho pr6ximo 

t.aiiil:)éiii sâo aiiti.lisacli~s~ e a coriwrgGiicia. 6 Cdet.ecrt.atla qmiiclo a. reta gcsaíl~ 

por regressão linear nesses pontos tem inclina$z'Lo zero. Est.c? crit.6rio é iiti- 

lizado pois irna reta com inclinaqiio zero clcicria i~iclicar c? coii~crgi'!nc:in lia 

acuriíciit-. 

JA iiis nborclagcrils baseadas cm liiiiitw esti-iikticos determinam iim tamanho 

para a amostra dada uin 1imit.e pa-a iiiccit,wa cluc? a md.Lise cicxso a.inost;i-a ir& 

gerar. Os limites que consideram ii distribuiçiio cla populaqão corno iior11ial 

(N(p, cr2/ia)j, utilizam os rcsidt.ados dcssa distribuiçso pa.ra dctcrniiiiar ilin 

t.aii-ii-rrilio de. amostriI. n partir da incc.i.t.cm ( c )  e da confianqa (6j descjacls. 



Sesse tirahllio: corit.iido~ essa. si.tposiç5o cle distribuiqáo iiorii-ia1 nùo ser& 

Seita. Por isso! O ~ i s f ~ ~ i r i a  VFILP lisa o l imi t~  de Hoeffding [17]. A escolha 

dcstc. limite sc c l e x ~  ao fato cpie o s i o t c m ~  VFDT. que serve cle  níic-leu para o 

sistcxt~a VFILP, iriiliziíz. c s k  limite, qiic! serií (lcscrito coin detalhes a baixo. 

Definicão 2.21 Liniitc. rlc Hoeffding: 

0 Seja iiina variiáwl aleatoria I- com imagem R (eg. R=l  para uma 

distribuic;ão de probn1)ilidack c R=log(c) se r 6 o gi~iho dc i11- 

formaqtio c c a rifinicro de classes). Drpois dc 11 ol)scrvaq5cç inclc- 

pnidcni,cs tlc r, 6 a m6diri das oftscr-1-ayões. o liniitc de Hoeffding 

diz que, com pro1)ahilidadc 1 - 6. o valor vcrdadciio da mí.clia dc 

r estA drritro do int(wr?lí) (r - E , r f tj, oricl~: 

O 1iiiiit.c dc Hoeffding tem a vantagem de poder ser usado para qiialcper 

distribuiqcio dr r. Coii~iido. por sei gcsnl. 4 coiisel-rcitivo, oii seja. paic\ 

gaiaiir,ii R psobi113ilidad~ 1 - 6 C O iiit.w\.rilo (r - E  . r + c) ele iicwssita de imis 

cscwiplos do qiic liniitcs cspc~íficos para unia distribuic3o dt. p~ol~cil)ilicladc. 

O sistema CProgol f SS utiliza um liriiitc c.r;pec%co para u distribuiqiio 

normal semelhante ao descrito acima [7]. 



VFDT 

O algorit.mo VFDT ( 1~'wg Fmt Decision Trce) [9] usa o liniit(? dc Hoeffding 

para criar um a.Igoritino de &rwxc dc decisao escaliiwl 11aia graiiclcs I)ai,stx clr: 

t1;idos. At.rav6s do 1iriiit.e rlc Hoeffding, o algoritmo pode garantir com certa 

cerima (c:ri;racla do iilgori-t.ino) qilc u h w r c  apwndicln r180 6 muito clifcr<int.e 

da ií.rvore t41ie sciia it.prmdidil. istilizaildo todos os escinplos de trc'inamciito. 

O rdgoritmo (I(: constru+o da árvore é bastante scinelliaiitc? a iini algo- 

ritnio clc! Aiwre tlc clecisao tradiciio~ial. Erii cada n6, 1.~11 it.t.ributo 6 csc=olhido 

p i a .  ser a- (;011sult.ix tli-tqiselc! nó. Depois da escolhn do ilielhor afxib1it.o. os 

nós filhos são criados, um pari1 cacln v ~ l o r  possível tlo atributo cscolliido. c a 

construqSo coi1i:iiilra ims nGs filhos. 

Para se escolher o melhor atributo em cadil nó: i1 Iiciirística utilizada 

normalmente em probl(mas discrct,os 6 o ganho de inforrnagao. Por padriío 

a VFDT i.ii;iliza o ganho clc informat;ão. poréiii devido ao uso do limite de 

Hoeffding, iipeiias iim viibcoqji.uif;o dos cxeinplos 6 riando no cálciilo do ganho. 

Pili.ti. se calciilar o gmlio clc informago geraclo por cada al.ributo. o nl- 

goritmo armazena apenas uma matriz em cada nó. Essa rii,?t;riz conta para 

cada d o r  possíívc ck dccacla ímibiito o 116111cro cle cxc~nplos já vistos dc ~;i..tli~ 

classe com aqiic~le valor. Dessa. forma O algoriimo C: ~conòmico em memóriil.. 

Pwa sc cntSc?iiclr.r iiiclhor esse cfflciilo~ u figura 2.6 representa um exemplo 

com duas classes, cinco atributos (Al ,  ... ,A5), todos eles podendo ter o 

~i-110~ O o11 1. Depois tlc n exemplos, existem nl exemplos da classe O sendo 

X com A1 igiial a O ti Y com A1 i p a l  a 1 (nl = X + Y) e n'2 csemplos dii 

ck~ssc 1: a1dogtniciit.c n2 = W 4- 2. 0 conjunto dc t d o s  os t:xciqdos j6 

siialisados pclu algorit.iiio ser&. cliamaclo clc S. Assim, o garslio cle informaq5.o 

do priniciro atxibuto ser6 cal.lciilitrto como: 



Classe O Classe 1 

Figura 2.6: Tabela de contagem de exemplos em um n6 da VFDT 

G(S, Al)  = E ( X  + Y, W + 2 )  

-- -r;r" E(.X, W )  

Onde C 6 o g.dio dt: inforrnayiio c E 6 c~iit.sopia qiic pode ser c*ill<-dxl;~ 

co111o: 

O liiiiite de Hoeffding 6 usado na escolha, do melhor atrilmto. Depois 

de N exemplos, e com i.i~iia prcihzibilid& I - 6 (entrada do algoritmo), o 

1iinit.c de Hoeffding garante com essa probabilidade que o verdadeiro ganho 

de iuforrna&) do ~~t.rit)iii.o estA deril.ro do i r i t ~ ~ ~ i i 1 0  (G - é , G -i- E). s(:lldc~ E 

calculado pela formula 2.0. 



Xssi~n. se i3 diferenyn do iilt4lior atxíbitto pma o scgtuiclo iucllior for niaior 

qnc E, o limite rlc Hoeffding garante com ccrtezti 1 - 6 que este melhor 

at.rihia.o tni&Eiii seria escolhido como o melhor se todos os exemplos fossem 

analisados. 

-4lí.in de ser econômico armazenando apenas as matrizes de contagem, o 

algoritmo VFDT possui outras técnicas ppara ~umcntar a jxilormaiice. 

Dclecçiio dr. ernpcl.tes. Sc dois oii riiais atri1)ilt.o~ tEm um ganho de in- 

formaqiio iiiiiilo prósiiiio. iirii granilc núilieso clc csornplos swia i~ecess~íiio 

para decidir q~tal o melhor. Entretanto, isto seria iun desperdício, pois a 

diferenqa gcrncla do sc cscolhcr iuu deles seria pequena. Sendo assim, ao 

detectar iim empate, o algoritmo escolhe um dos atributos empatados. 

Numero de exemplos. O cál(.ulo clo ganho tlc informaqâo 6 a p;lntScL mais 

clispciicliosa clo nlgoiilmo. logo iecalculii-li\ para cada ~iouo cscinplo ~is1.o 1120 

v n l ~ r i ~ ~  R pena. Assim, essc caIc1i10 pode se1 feito i1ijCllAS após a ancílise tic 

(n,trlri) C S C ~ I ~ > ~ ~ S ,  smc10 cxsc iiiini~ro definido pdo usu&rio. 

Ap6s a aniílisc dos lii~idamoiitos clo S ~ S ~ C I ~ I A  TFFILP. [L mnlise do sis~mia 

VFILP pode ser iniciada. 



Capítulo 3 

Os sistemas VFILP 

"Para bom entendedor meia palavra ba. " 

"Para quem sabe ler, um p n t o  é 1&a. " 

Ditados populares Õrasileiros 

Tendo-se apresentado todos os fundamentos para a compreensão dos sis- 

-t.cuas VFILP. <h sciiio ilgorfi iiitro~liizidos. Ao todo a família de sistemas 

I'FILP possiii trcs difksaitcs i~ilplc~iic.ntaq(tc~s. t.t'nclo todas o rilesirio objeti~o 

de ser sistema de aprendizado ILP preparado para bases de dados muito 

grmdcs. S(1sic capítulo, cada iiiua das t.iès será aiialis,icla cm sua respectiva 

sec;?io. 

3.1 VFILPh 

O sistema VFILPh tem cssc iionie puis iitiliztl o liinitc tlc Hoeffding como 

1u6t.odo para R t\iU(~~i.ri\g~1n. Ele possiii qiintro mótliilos priucipais q~ic  scriio 

descritos abaixo. Antes de se usar o sistema, as constantes do problema 

devem s c ~  cliiiiiiiactiq ctcviclo à t&liic-a dc pioposicionalizac;ão descrit.'~ na 

seqão 2.3. 



Módiilo 1: Criacão dos atributos 

Para realizm essii ~ A R ~ Z I :  O primeiro m6d1110 do sistmia RSD 6 iztiliznclo. 

Elc cria iw Mriiiiilas para cada ai,ribut.o a partir so~iientc da declara@io dos 

modes. 

Módiilo 2: Geracão da tabela proposicional 

A partir dos at,iil:)n~.os gíwtdos no módiilo 1, e do eoahccii~ent~o preliiliiiiiir, 

um programa em Prolog gera a tabela proposicional para o problema, como 

iiiostrii a. figura 2.1. Esse mGdiilo, ju11t.o coili o primeiro realizam o processo 

de 1~roposicionalizaq5o. 

Módulo 3: Aprendizado 

Com a tabela proposicional criada, ela pode ser dada como entrada para 

o ;ilgoritmo aprc~iciizado VFDT. Esse d g o ~ i ~ m o  dcsc-ri60 fia seqao 2.6 jA 

i~plicn a :i.mostr?tgen~, iitilizanclo o 1iiriit.c de Hoeffding para garantir qse a 

teoria aprendida não difere muito da teoria que seria aprendia se toclos os 

exemplos fossem analisados. A saída tlo dgorit.mo 6 irma A.xvorc cjiie ser& 

procc?ss;ida no próximo m6dulo. 

Módiilo 4: Construçno das regras 

A partir tla A.rvorc da decisão gerada rio mótlilo 3, e clos atributos gerados 

no módillo 1, iis regras tle priiiicirn ordem que formam a teoria podem ser 

gcradas. Esta 6 n etapa final do sistema WILPh. Como exemplo, dada a 

hrwn-c da figura 3.1, podemos extrair as seguintes regras: 

positivo(X):-atributooi (X),  atributo09(X). 

positzvo(X):-não atributoOl(X), não atributo05(X). 

Gt,ili'~;i.~ido i18 fóriniilas dos i~txil~iitos. yudc-sc ch:gai as regras finais sim- 

plesimnte siibst;iixii~do cada. at.rihutL~ por sira rrcspc.c:t.iva ffí,riiiida. Como 

txciiiplo, c M t \  i1.q sseguiilLtls fóririrzlc~s: 

abp.l;hi:ioOl (ir;):-has-cru-(- Y).long[I/j. 





Alrcoritmo 3 Algoritmo VFILPh 
VFILPh(B,£,E,tamh/Iax): 
Seja B um conhecimento preliminar 
Seja £ iuun declaxaqiío de modcs piii-a os pwdicados qiic pvclclil sei- 
usados na teoria 
Seja E um conjunto de exemplos 
Sc.ja tai11Mi~s O tmlnnlio mcisimo pmiiiticlo para tini atributo 
A partir de £ construir um conjunto de atributos A onde o tamanho 
mrísimo prrmiticlo pua  iiin íit.rihiit.o 6 tarn~Lxx 
tamE=tamanho do conjunto E 
tamA=tamanlio do conjunto A 
Seja M[tamE][tamA], a matriz que representa o problema na forma 
proposicional 
para todo excruplo c E E faca 

para todo atxilmto a E A faça 
sqja e, o índice de e no conjunto E 
seja a, o índice de a no conjunto A 
N[e,] [a,]=wlol- cio atribiilo ptrit o cseinplo c. 

fim para 
fim para 
Executar o algoritmo VFDT passando bI como entrada 
Tr a i l shma  ilirw)-orc obtida eni regras 
Substituir toda ocorrência de im ritribiito rias rcgras por siin f6riniiLt 



Essa c~aractwística, contudo existe em viirios íilgoritliios clr aprrridizaclo, 

como [19, 45, 231. 

3.2 VFILPpprog 

O sistema VFILPpprog utiliza amostragem progressiva sobre a repre- 

sciltaqão proposiciional do problemíi. Por isso rcccl:>es esse nome (Proposi- 

cional com amostragem Progressiva). Ele taruh6rn pode ser dividido em 

cyuat.ro mócliilos como o sistema VFILPh: seritfo o t.crcciro m6c.lulo o íinica 

diirtrc.1lt.e. Esw módido ser6 iltescrito dxtiliso. 

Módlirlo 3: Aprendizado VFILPpprog 

Este módiilo iitiliza nmost.ra.i.geiil progressiva para determinar quando o 

aprendizado deve terminar. Um coiljunt cresceiitc- c k  aniostii~s 6 geiado, e 

para cz~.c l~  ainost.rri. unia t,eorin 6 conxtiiiída e t.~\st~clix. Qllimio i\ acui6c:ia 

converge paia um valol-, o aprcnclizndo 6 inLrnxxnpií\o. 

Como algoritmo de aprendizado proposicional, o sistema VFILPpprog 

I I \ , ~ ~ ~ u A  o dgoiihio C.4.5 [a']. Est.c sistcnm constrói lima 6rvorc de dcc~isão 

j)a.rri ou dndos cl<. crii.rnda. A ;íl.~-oi-e gcrada por este dgorif.irio ser& tair ibh 

transformada em regras: pelo rn&liilo 4. 

A gera@io das ninost.ras é fcim dc inaileiin gecini6i.rica, ohcdcrriido a 

Mrluula: 

Coiiio esse sist.cuia realiza A proposicion&aqiío dos dtwlos. ele iiltrodiiz 

o pc~iRnlctjro tio t,aninlilio m~íxiino de imi atrihiit.o, c-onio disciitido na se250 

anterior. 



O sistema WILPpprog pode ser descrito mais formalmente pelo algo- 

ritmo 4. 

Algoritmo 4 Algoritmo VFILPpprog 
VFILPpprog(B ,£ ,E,tamM ax,tamInicial,a) : 
Seja B im conhecimento preliminar 
Seja £ 111iia declaração de rriodcs para os prcclirados qitc puclcin ser 
usados na teoria 
Seja E um conjunto de exemplos 
S4a tniliS1iis o Lii~iiaih mhinio pcrrriit.ic1o para 1rrn atrih-iito 
Seja tamhicial o tamanho da primeira amostra 
Seja a o fator de crescimento da amostra 
A partir de £ construir um conjunto de atributos A onde o tamanho 
mAsiiiio prririit.ic10 para 1rn al.ri1)iito 6 t,nililiiix 
tamE=tamanlio do conjunto E 
tamA=tamanho do conjunto A 
Seja M[tamE][tamA], a matriz que representa o problema na forma 
proposicional 
para todo c?xi;eniplo e E E faça 

para todo ntrihiito ti E A faça 
seja e, o índice de e no conjunto E 
scja a, o índice de a no conjunto A 
Sl[e,][a,]=.i.íilor do iitril)-i~to a parti o cxciiiplo r.. 

fim para 
fim para 
tamAmostra=tamInicial; 
Seja A uma amostra de tamamostra linhas de M 
enqiiaiito a acurki,i iiao (mx-crgir c tam-;Iriiost.ra < tamE faca 

Executar o algoritmo (34.5 passando A como entrada 
tamAmostra=a "tamAmostra; 
Seja A uma amostra de tamamostra linhas de h$ 

fim enquanto 
Trimslormn 6rvoi.c obtida cili regras 
Substituir toda ocorrência de um i-itxilmtci nas regras por siin f6riiiiila 



VFILPprog 

O sistema VFILPprog utiliza amostragem progressiva da mesma maneira 

que o sistema VFILPpprog. Contudo, ele não realiza as etapas de proposi- 

ciona1izac;iio. Logo. este sistema pode scr ciii-.c~idiclo coino a aplica@o da. 

t.ílcilica rlc a-~mxt:rci,-cin progressiva sobre um sistema de aprendizado ILP 

tradicional. O sistema ILP iitilizado neste trabalho foi o sistema ALEPH 

WI. 
Corno o sistcina VFIL.Pprog niio rcizlixa l~roposicionalizaqiio, clc n5.o in- 

~rocliiz o parii:inet.ro para o tariia~ilio míííxbno de 1m atribiito. Contudo, os 

sistcinas dc apr~~ldizado ILP xitri11:)6in limitam o t.anraidio rntisi~iio para lima 

cliíiisi~la pm~i. ussiiii limitar o tamanho da busca pela melhor teoria. No 

sistema XL.EPH, risse limite 6 definido pelo parametro clauselength. Desse 

modo, fica cvideiitc! c p  liiiiitar o tmlaiilio máximo cle iuu ai.rilii.itao 1150 E 

iimíi c:a.xnctc?rística t:spct:ífica dos sistemas VFILPh e VFILPpprog. 

Cloino no sist,cma VFILPpprog. n geraçiio das ii.iilost.ras 6 fei t .~ dc inmcira 

gc:.omét.ricn, obedscciitlo a fóriniilx 

S = {no, no * a, no * a', no * a", ..., ni, * a') (3.2)  

A amostragem 6 fcità upcix~s nos cxcrriplos. Dcssa forma a tt~oriii preli- 

ininar, C: 8 111csnia cin todas as execu~òcs clo sistcma ALEPH. Isso diiriinui a 

prrSorrii;~iic.c clo sist.cma. pois ohrigd n 1ci1.iii.ã c o ~riri~izc!iiii~ii~i~~.o l i r i  meinbriii 

de dcidos qiie n;io se& ~ttdizados. '\Ias essa al~ot'dageri~. toriia desnecessiirio 

o prí'-~>roccssiiiii~i1t.o dos dados. para ~miiiitir que a airioi;tsiiigciii dos exem- 

plos tm11)í.iii divida o conhecimento preliminar. 

O sistema VFILPprog pode ser descrito mais formalmente pelo algoritmo 

5. 



Algoritmo 5 Algoritmo VFILPprog 
VFILPprog(B,L',E,tamInicial,a): 
Seja B um conhecimento preliminar 
Seja 2 iinm declara<;iio dc nlodcs para os pi-cdicados cyucl poclmri ser 
usados na teoria 
Seja E im conjunto de exemplos 
Seja tamInicial o tamanho da primeira amostra 
Seja a o fator de crescimento da amostra 
tamAmostra=tamInicial; 
Seja A uma amostra de exemplos de E com tamanho tamAmostia 
cilquanto w acuri-itin 1150 coin-ergii. (l ba1iiAmost.i.a < i.imE faça 

Executar o algoritmo ALEPH passando como entrada B,£,A 
tamAmostra=a*tamAmostra; 
Seja A iuna amostra de exemplos de E com tamanho tamAmostra 

fim enquanto 

Tmtlo-so definido os sistemas da familia VFILP, pode-se estidar os re- 

sultados obtidos pelos mesmo em clois problciiii~s. Este cst~ido será rcttli~iido 

iio prósiiiio mpítiilo. 



Capítulo 4 

Resultados Experimentais 

Os sist.ciims tlu Ianiília VFILP foram testados em dois problemas. O 

primeiro problema, assim como os resultados para ele serão objeto de estudo 

rla prósini~ sel;iio. JA o segiinrlo problmia ser& aiinlisndo nix seyt-to srgiiiiitr. 

Em todos os testes com os sistemas que utilizam ainostragem progres- 

siva (VFILPpprog e VFILPprog), o tamanho inicial da amostra foi de 100 

cxml)los r. a ainostm Soi diiplicada (a = 2) a c-ada itera~iio (10 algorit~iio. 

4.1 East- Weçt Train Problem 

Este problema foi introduzido por Larson e Michalski em [24]. O objetivo 

do pro1,lcina ma criar a tcuria mais concisa possívcl q11e srparassc. iiru con- 

junto de dez trens em diias classes, trens qiie estão indo para o leste e trens 

q i i ~  C S ~  no iil(10 p x a  o oeste. Caclii dassc possiiía cinco exemplos. Cada trem 



tinha um oii mais v&g&s. ti para cada vagiio3 vUrias propiiecl:~íleç cxist.ia.m. 

corno ~ b t ? ~ í x j  ím fwhado, lougo o11 curto ... A figura 4.1 apresenta a conjunto 

original de trens. 

Em [31] imii i1o1-a forlilula@o foi ap~escwtadii. Xovos trens loram intro- 

clilziclos, e um dos ol~jri  i\-os dessa iio~-a forrilulação cra cria1 unia t.coria qur 

obtivesse a melhor performance em um conjunto de teste, 

Neste trabalho, utilizoii-se um gerador de exemplos para esse problema a 

fim de se gerar 1250000 exemplos para o mesmo. Os exemplos foram gerados 

a partir da seguiute declaracão de modes: 



modeh(1 ,eastbound(+train)) . 

modeb(1 ,b.iiclcet (fcar)). 

niodcl,( 1 .iishape(+ car)). 

modeb(1 ,elipse(+car)). 

modeb(l,short(+car)). 

modeb(1 ,none(+car)). 

niodeb(1 ,Aat (+cai)). 

modeb(l,jagged(+car)). 

rnodeb(1 ,threewheels(t-car)). 

iriodcl)(l .load~iitiiil (+c:tr)). 

ill~Ck~>(l.l~~~d~l~illl~(~ C X ) ) .  

modcl)(l .loacll~rxagoii(+cnr)). 

iiloclcl~(1 ,l~~drct,a~igl(~(+ciir)).  

r i iodt~l~(l . l~i~<l-~li , irri~>iid(+~~r)).  

Todos os exemplos foram corrc.:tíinierit.e classificados pela segninte teoria: 

ec~,slbou~<r~,d(T):-l~ns-co~r.(T~ C?, btrcl:cl(G),.12.0ne(Cj. loud-b,%irm~k(C). 

e~,~tbo~l:/z..rl;(T~:-l~~n~~c~(!ui'( T: C'). los?.g(fl, d(mÕ le(C)+%h?ce;~t~h~(:eI~~(C). 

e~~s-l .bo~~.~~.S(Tj:-h.n,~s~c(~.~~(T~ C)~.t~.-.shnpe(C.'j.Zo(~d-.~,:~~.?n,S(Cj~ 

locl,d-d,i(~~~irorrd(C!). 

Do total de 1250000 exemplos metade foi gerada como positiva e a outra 

meta de como negativa. Scilclo iissiiii a base de dados 6. balanceacla e a acurikia 

é suficiemc! para medir a perforiumce dos algoritiiios. Os esciriiplos forairi 

divididos em 5 grupos de 250000 cada um. Isso permite que os aigoritmos 

sejam testados em ~uua validaqh cmzadu de 5 gri.ipoi;. Serido assirri cada 

a.lgorii,ino 4 csc.ciit.ado 5 vczes. e c~i i  cada execuqiio iiiu dos grupos 6 ut.ilimdo 



para teste e os outros para treinamento. A aciiriicia final do algorit.nio k a 

iiléditi. das acuriicias ohíiiclas cin casa execuçh. 

Nos sistemas VFILPp e VFILPpprog que utilizam amostragem progres- 

,sim. o conjiinto d r  t.rciina.~~mit.o 6 no~xnwnte rliviclido. sendo c p  150000 &o 

iisactos para o tmiiia.iiic1it.0, ou xja. O conjmit.~) que ser6. a populaqiio, c 25i)OOO 

cisc~iiylos s~riLo I I Y M ~ O S  para validaqiio. Esse <:or?jiuit.o de validqao que se& 

is,i;atlo para dclicctii.r a conwrgência da acuriícia. 

4.1.1 VFILPh 

O sistema RSD gerou 2625 atributos com t.:tmanho m6simo dc cjiiaíxo 

pwclic.atios. Esse t.am~lalilio miixiiiio foi cscolliido. pois 152'75 c?tribii~os iorain 

gerados com t,niiii~iilio mkiiiio igiial a ciiico. c com tniitos i~t.ril-)iiti>s. só o 

processo dc proposicionaliza~io deinoroii inãis de iiiii dia de processameiito. 

A gera@u clos 2625 atrilmtos dci~iorou menos de 1 s prirn scr fi4.a. O mo- 

dulo de proposicionalizaqiTo dcmoiroir 70 miii para p~oposicionalizi. toclos os 

exemplos. 

Para o sistema VFILPh foi gerada a c iwa  de treinamento mostrada na 

figura 4.2. 

O sist.cwii\ olmvc imít acurácia dc 100%. c loi capaz de gerar a tcoriti oirigi- 

na1 em t o d m  as exeuq6~s da ralidqiío cruzaila. O tempo de processamento 

foi de 115 min sendo 35 min para o aprendizado (VFDT) e 70 min paxa 

a proposicionalizq5o. Cont.iido. pela figura 4.2, pode-se ver que não seria 

aecess&~io o pruçesstiineiito dc ~odos os cxcinplos para atingir cssa acurAci<t. 

Por6111 o sist.(?im~ VFILPli &o t.cm iiiccariismos para ik detecçzo dvsL,e cenNm. 

Por fim, ii detecqão do níiilicro iriínimo dc cxcmplos necessiirio pnia g ~ r x  A 

acurkia. final 6 iima cciriirtcristica dos oid ros çihTcnins cla fmiília VFILP. 



Figura 4.2: Curva de treinamento pma o "East-West train problemnno sistema 

VFrLPh. 

4.1.2 VFILPpprog 

Como dito anteriormente, o sistema VFILPpprog pega urna amostra com 

100 cxrr~~plos, aplica o algoritmo (34.5. c tlohra o taiiiaiiho da aiiiostsa at6 a 

acur&i com-ergii.. A detecqiio dc coii~-~rg~llcii-l f:, Scit,a d~ ~llml~irii silllili-lr <I 

realizada em [N]. Dcssc modo. t d  sist&ewa 6 capaz de Im-ar o trci~ianic~rito 

com um níiliwro pccliiciio dc rsemplos. sc o prol~lcina, cissiiii permitir. Isso 

acontece no problema em questão. 

A figura 4.3 mostm a coilveig~ncin cla acur5c.i~: c com uma amostra de 

apriias 200 cxcmiplos. a. acurdcia j,Z havia coilv~rgido para lOO%, c a tcorln 

gcirada era tariibérri a teoria desejada. O tempo total de processamento foi 



71 miii seildo 71) miir para a proposicionalizaqão c 1 min para o apxei~lizt~lo 

(C4.5). 

O tcinpo da prciposicionaliza~iia foi alto. pais d a  é kila ciii todos os 

exemplos antes de se iniciar o aprendizado. Essa abordagem foi escolhida, 

pois como a proposicionalizapio 6 uni processo custoso, deseja-se evitar que 

u ~ n  mesmo exemplos seja proposicionalizado mais de uma vez. 

4.1.3 VFILPprog 

Asçiiii c.oiiio o sist.criiti. T-FILPpprog. o sistciiiii VFILPpprog icnliziz t.uii~l)c:,iil 

âuiostragan progressiva. Contudo, nesse sistema, a primeira amostra com 



itl>eiias 100 cxciiiplos j& foi c~ipaz de &Ler imci acurác-ia clc 100%. gcraiitfo 

ramh6ni a teoria desejada. Isso ocorreu em todas as cirico execuc;õ<~s cLt 

yalidaqiio cruzada. 

O t.criipo t ot a1 proc-cw;nncnto para riida execuqào foi tlc 12 niin. Sciiclo 

assim, esse sistema foi o melhor para o "East-East train problem", pois 

atiilgiu fi iiwslua acurácia dos dcmiiis sis<.cruas crn menos tempo. Contudo 

dn-c-sc r~ssnli~iir cpic os gráficos 1nosi.raclos lias figuras 4.2 e 4.3, mostram que 

cssc problcnia csigc poiicXos csc~iiiplos para &iigir a acuriicia mcíxiiiin. 

4.2 Cora 

A base de dados Cora foi proposta em [29, 301. Ela contem informaç' rt.0 so- 

hrc viírios t.rnballios: cit'ritificos, incluindo suas referências. Um dos problemas 

propos~os sol.xc? cssa 1)mt 6 clctemiinnr cpimdo diias dift>rentt.s refci.6ntnc.ia.s se 

referem ao rncivnio tralxdho [I]. E-stc será o prohleriia analisado i~c!si;c! 1.m- 

balho. 

A 1)iisc cle (lados iisiicla é ci iiicsiria iisncla por Kok c Dviningos cii-i [21], 

c:ontiido ~ i o  reí'c:sido t.rnhitlho. n nikt.rica i~tilizi~da i! o CLL e a AT.;C4 (&n sol,i-c: 

i L  CISS-VI~ precision - recall), c como riest.e trid.x&o a m6tric.n 6 a acuriicia. a 

precisão c> n revocqi~o srparaclos. os iwiilt.aclos li50 puderam sw coniparados. 

A I m r i  dr clndos corilxh 1295 rcfcrêiicius pwa 112 Lraba-lhos científicos na 

Ama clc computac;áo. No total, cxistcim 25072 exemplos positivos e 597310 

exemplos negativos. Esses exemplos foram agrupados em cinco grupos e cada 

grupo foi dividido em dois subgrupos. Sendo assim, os dados estão separados 

para a realizaqao de riinit validaqSc~ cri.~zatlir 5s-2 [g]. 

O proldcxu~ possui a scgiiiiito declaraçiio dc inodcs: 



modeb(*,paperYem(+paper ,-year )) . 

modeb(*,paperAuthor(+paper ,-author )). 

modeb (*,paperVenue(+paper ,-venue )) . 

m~deb(*,pa~erAuthor(-~a~er ,+author )) . 

modeb(*,paperVenue(-paper ,+venue )) . 

modeb(",paperTitle(-paper ,+title )). 

modeb (* ,commonWordsInVenue100(+venue ,+venue ) ) . 

modeb(*,commonWordshVenue80(+venue ,+venue )) . 

modeb (* ,comonWordsInVenue60(+venue ,+venue )) . 

modeb (*,commonWordsInVenue4O(+venue ,+venue)) . 

modeb(*,commonWordsInVenue20(+venue ,+venue )) . 

modeb(* ,commonWordsInVenueO(+ venue ,+verme ) ) . 

A declaraciio h i  di~3icla.  cin 6 grirpos. O priineiio define o predicado que 

dcw iiparetcr I ~ A  cabep das regras qxe~ididas, O s~gimdo grupo iit.ribiii iiiu 

aui.or o11 ~ í tu lo  ou editora ou ano para um determinado trabalho. O terceiro 



grupo de predicados, atribuem um artigo dado tun t.ítulo ou autor ou editora. 

O cpnrtSo grilpo ~iicdc (z siinilaridnclc ctntxe dois t.ítulos. Esses predicados 

medem a porcentagem de palavras em comum cliit.rc os clois títulos. O quinto 

griq)o ilicdr a si~uiliiridadc r>ut;rc cdit.oras ts o í~ltiiiio grupo H siriiilarirl,i.tIe 

entre autores. 

4.2.1 VFILPh 

O sistema RSD gerou 599 atributos com t.aimiilio m,?sinio ílc clitix1,ro 

predicados. Novamente esse valor foi escolhido, pois com tsauiaillio iixh5ruo 

igual a cinco, 7759 atributos foram constrilídos, e novamente o tempo de 

pro(8c~ss~~iutwto da proposicionalizaqk corri tiliiros a~ril~iitos pctssoil dc mil dia. 

-4 geiac;So dos 599 atiribiit os dci~ioron novdnienk: ineuos de 1 s para scr feita. 

O iiiocliilo do pioposicionalizaq50 dciiiorou 40 iliimtos pam proposicioiinlkar 

todos os exemplos. 

Para o sistema VFILPh foi gerada a ciirva de treinamento mostrada na 

figura 4.4. 

Xnaloganicnw u unia riirxra d t b  t.r~inai~ieit.o. poclr.lnos t r a p i  mia  cuila 

íluc iuost.rd a c~oluyào da precisão e da rcvocagiío. Essas cun-as s&o riios~~rndas 

lia figura 4.5. 

O sist.cinn oht.cvr. lia iiikiia dc t.od;is tis execiqõcs rla validaj.50 cruzada, 

iiirin acurkia final cle 96%. com prccisi-io 39% c rt:vocaqilo 28%. O tempo t o td  

dtx proc.cssiiiiiciito para cadn grupo tla valida550 çrnxridil foi dc GO miii srwlo 

40 iriin pilrtl n proposicion&at;so c 20 min p~trii o nprciiclizado (VFDT). 

Para realizar a amostragem progressiva, cada conjunto de treinamento 

foi dividido em duas partes de mesmo tamanho. Uma foi utilizada como 



Figura 4.4: Curva de treinamento para o problema Cora no sistema VFILPh. 

Figiwa 4.5: Evoluçiio da. precisiio c da revoga@) para o prohlms Cora 110 sisi.riiia. 

VFILPh. 



popu1ac;ão para as aiillos%.ms+ c 8 oiii.ra pa-rttc (validaqáo) foi iitilizadr? para 

detecqiio da c0liwrg6iicii1 da acurácia. A acurAcia final 6 ccilci.ilnda sohrc 

o conjunto de teste. Essa divisão em três partcts 6 necess6ria para quc o 

classificador uáo seja. tciidericioso, jií que o ~tprcmlizado 6 p a r d o  cnl funqiio 

da acuriícia obtida iio (ionj~iiif.o dc ~alidaç5.o. 

A figura 4.6; 1uost.r a. a ao~l\vrgikc.i.ia cla acur &&i. Aiialoganieiite: a figura 

4.7 ino,st,rii a evoluq5o da prccisiio e da ievocaqào. 

X ci«iivergi.ixi:ia da acurhcicx foi dct.ectwcla na: nriloai-.ra dc tainaiilio '203800. 

Com uiua a.most.ra dcssc t.iiili,idio a acurúcia hi de 99%, a prccis8o de 33Y6 

e a revocaqiio dc 38%. 



Figura 4.7: Evolugão ria precisão e diz revocação para o problcnia Cosa no sisi cim 

VFILPpprog. 

4.2.3 VFILPprog 

Xommerit,c. i1 co~i~eq$incia da acurikia e R c~olu~i30 da psc~ci850 C da 

rc-vocaqzio sao mosi.iatlas em gráficos, nas figuras 4.8 4.9 respectivamente. 

Pclos gráficos, pode-se perceber, que o sistema ALEPH prioriza a Re- 

voca~ão sohrc a acurácia. 0ut.m porito dc atengiío sobrc o sistema \rFILPprog, 

6 qiie o procc~ssarneiito do sistctmw ALEPH foi 1imit.rtdo rio t.tmpo, pois se essa 

limita$%> 115.0 fosse li4ta, a partir dc 25600 cscrnplos, o tacmpo rlc Iiroccssa- 

mento do sistema ALEPH, passava de dois dias. O tempo dado para o sis- 

t,cma ALEPH processar 6 igud ao imnpo cle processamerito to td  do sist:i:ina 

VFILPh, já qiic o objetivo dcsi;ct txalmllio 6 a cornparaq5o out.xf.rc os sistcirms. 

Essa limitação de i.cilipo 6 haa?ilda na icl6ia de qiic o sisteiliii gera cláiisi~lw 

mais gerais iio início, e depois vai tentando cobrir os exemplos que ainda 



Figura 4.8: Convergência da acurácia, para o problema Cora no sistema 

VFILPprog. 

não foram cobertos. Dessa forma, ao se limitar o tempo de processamento, 

i;crcinm coii-io rmposh s6 as prixneims cl&usirlas gcmdt~s q i ~ :  cost,iiiy~-in ser 

mais gerais. 

s ã o  llouw ron.c-ei-ghcia da acuriícia. logo. a acurscia final foi calculada 

iitílízaiido-se i.oda a popolaqão pa.m o t.rciiiarileut.o. Sessc cen&rio. ~~~f>f tcxe-se 

8% tJc acurácia, 4% de precisão e 99% de rcvocaqiio. 

O tempo de processamento foi de 4 horas e meia, isso por que cada 

execuqÀo do sistema AL.EPH teve o tempo limitado como explicado acima. 

Isso mostra qiic esse sistt\rn:i3 ciiibora tcihn obtido im1n excelent,c rtvocaçiio. 



não tem uina pci~oc,iiumc.c proiiiissora, j& qiiv nicsmo com o tempo de proces- 

samento limitado, este tempo foi muito mais alto que os dos demais sistemas. 

Usai1do a acurikia coim objetivo, o sist.wia XLEPH iiùo foi capaz de gerar 

iiliia tcorin para os di ldo~. Isso oc.orrc.u pois conio o iiúiiicro dc c~ci i ip lo~ 

iicg-at.ivos 6 1iiuir.o maior cjne o de posit.iws. classi6cax os exemplos como 

negativos gera um acuriícia dc 9674, d o i  mcllior cio qiw clilalcl~ter lmriw qiic 

ele tenha gerado no tempo limite. 

4.2.4 Comparacão 

O sistemti VFILPprog prioriza a rcvoca$io e por isso usio potlr ser coiil- 

parado com os dciliais. j A  qiic siia acurijciii 6 iii~tit.o mciior cytc a dos c'fcilisis. c 

siia rrvocaq5o maior. Alhi  disso scir tcnipo de proccss;imcnto 6 riiiiito innior 

que os demais. 

A diferenqn cnt,c> os sistcriins VFILPpprog c VFILPli ser6 calciilada 

utilizaido-se t-test com 95% clc confimpi p ~ r a  c ~ l a  iiim das mrclidas. Xcste 

ceiiúrio t.criios a seguiiit,c ral~ela. ondc apcrias a. diferençd da rcvoca~iio se 



inostxoit cs~.atist.icamcnt.c significativa em favor do sistema VFILPpprog (* 

na tabela). 

Precisão 
I I 

39% 33% 



Capítulo 5 

Conclusão 

Estc t.ratxi.llio apreseriíioii tma. família de sistemas de ILP capazes de 

trabalhar com bases de dados muito grandes. Os resultados mostraram que 

qlmndo n icoria 6 siinplw c. a base dc clrrdos iiiío t rem ruído, os sistemas que 

realizam amostragem progressiva levam vantagem sobre o sistema VFILPh. 

Esse 6 o caso do pioblcina tios trens. oritie os cxmq~los foram gcmdos a pitrt.ir 

de ~ u n  gc?~tdor qiw classificou todos os exemplos corretamente. 

Contudo em uma base de dados com ruido, como o caso do problema 

Cora, o sistema VFILPprog apresento11 urna performance muito inferior aos 

tlciilais. Esse sistcina 6 o íiiiict> que riso rcwliúa proposicionalizaçiío. Dcstc 

niorio, fica claro que sistemas proposicionais têm realmente uma perforinarice 

melhor como sugerido em [23]. 

Poi.6~1~ i m a  ~>~litiige~tiri do sistcma WILPprog é clwt ele grioriza. a re- 

'iroca@o sotir~ a acurWcia. Bcsst? modo sew rc,.;iilt.ido~ podem ser mais in- 

teressantes para problemas com uiíincm clc c!xltcmplos dcislml;\ucc?ados. Tina 



iclCia para t-ra.li~>alho hit.itro 6 colocar wsil prioriclade para a ~wocaçiio (o11 a 

piccisiio). nos demais sistemas da família VFILP. 

Cnia outra niellioriâ possívcl iios sistciiias VFILPIi ( I  VFILPpprog seria 

cletcrniinar o taiiiaiiho m&iiio pam iim atributo dinamicamente a partir da 

dec1arac;iio dos modes. Uma outra abordagem seria a criaqào de irm filtro 

p r a  aéribrit,os pre~mrado pa.i-ix- l~ascs de dados ~ n i ~ i t o  grcmdt?~. ESSC filtro seria 

scmczl1iaiit.e ao sist.c.rria TTFR.EL [19]. Contudo, çoino j6 dita nesse t.r~ihJllo3 ao 

ap1ici1.1 ini"iw;ncin csl:ai~ística em dois poiltos difc?i-eritcs do r~lgoriI.ino, liao fica 

claro que a teoria aprendida continua semelhante a teoria que seria apren- 

dida com todos os esemplos. Mesmo assim, tal sistema poderia gerar bons 

resultados. 

O sistema VFREL, mesmo fazendo amostragem rios atrihutox, tamlkn  

podoria tc'r sido i.wac1o ims comparaçijcs. Conl:iiclo, cstc sistei~im ri50 é publico. 

c tariil~hri não foi cedido para testes. 

Em (21 é aprcseiit-udo iim sistema ILP escaliácc?l chairiado TILDE. Tal 

sii;t.cinn C iiina c.xt.eiisRo clns Arvores de cleciGo para a lógica do priliicira 

orcie~lt. Por& c.1~ só IOi tcs~~ar lo em iuuii 1mue tlc ilaclos sht6tica cola 100000 

exemplos cle trc:inaiiientu. O uso dm t.6enicãs de arnost.ra.gciii descritas neste 

t.r~lxdlio jii wt.ào sriido uplicad~s cm tal sistema para aumentar ainda mais 

sua performance. 

Oiitxo tmballio ftmiro~ que txiri1.4in jii esta sendo realizndo, é ii iiiq~le- 

rnciitaç8o do lialitc de Hoeffding c de oiitro..; limites cistatisticos no sistema 

ALEPH, assim como no sistema PROGOL [36]. 

Por fim, iitilizariclo-so t i  icl6ia clc traduq;.\oi wn ~ i ~ t ~ l l ~ i t  ILP pira 1Bgic.a 

nioclal hiibCni jB  estb sendo implcm(~ilt;acio. Xesie sist.eiua o pxoblmia r e  

presentado em lógica irioclal 6 ér:icliizido para a lógica de priineisira orcleiii. 

Uma grariclr inotivaqãci clcssa iinplementaç5o 6 t.rahmlhar c:orii aprendizado 



e inferência em prol.>lc~na.í; dc míiltiplos agcm1.e~ i-ut,eligc?ili,m. O apêndice A 

corit,éni urna analise inicial clcssc- sisteina. 



Apêndice A 

ILP Moda1 

-.Por isso Ihc-s filo por parrítolns: pasquc eles. vendo. 

não vêem; e ouvindo, não ouvem nem entendem." 

Mateus 13, 13 

Neste apêndice, um sist;eriia ILP para ;t ltgica iliodtil ser& ripresciit.nclo. 

Esse: sisécnlíi ccmt;i~do. ao invés de tralmlliar dirt:taament.e coisi a lbgicti uodal, 

r(,c ,n 1.: i ~ i i  - a tradução clo prohl~:rni~ ya-ra a lógica de primeira orclein e depois 

rtinliza o a.yrcndixado. Par fim as regras aprendidas são novamente traduzidas 

pitrti A lógica ruodal. E-ssa d-~orciitgcuri 6 s<l.-iuelhmtc a abordagcrii dos siut<:.inas 

VFILPh e VFILPpprog. 

X o  capítulo 2 foi apresentado um mEt.odo dc se t.rs(h~zii prol~lcrnas cs- 

pressos em lógica dc primeira ordern para a lógica proposiciorial. Essa. icl6ia 

de t.ia.cIirzir uim lbgica em entra 6 Bastniitr: i~sada pois apresenta, algimias 

vantagens. 

A pri~imcira. E cliic iinia- llógica iiova oii complexa poclc ser definida a partir 

dc i m a ,  1Ggicn jií biistaritc wiiliccicln t! 11ia.ii.i: sii~iples. A l h  disso, a tradu+o 

pode levar a im ganho de performance como dito em 1-31. Por fim, o uso da 

traduqáo pernii t c qiie probdims íxprcssos em 1Ggicas ii1a.i~ ccoiiiplcxas possam 



ser proccçsados por s i ~ c ~ i ~ a s  compiit;tciomt.is para lógic-as mais sirriplcs. Scsic? 

zipiiucliice a tradu+io serti fcita dn lógica iriodal pnra R lógic-ii clv priii1ci~i-t 

ordem. 

Eiiil~ora n lígica de priiiwira ordeiii. como dito LIR seçáo 2.1, seja sufi- 

ciciitc Imra a maioria dos problemas, i?la nRo i: adeqiiacla pnra prob1eimi.i; 

de conhecimento que envolvam coriceit.os coii-io crenqa, teiiipo, ac;ão? ricwssi- 

cladc, o brigaçào.. . A lógica mocia.1 6 iinia família dc lógicas, IU& po(1crc)sn 

cpri  a lógica de priinsira orclcm. cjuc pode WI- usaria pixra tais prob1ciiict.i;. 

Sol-ilent.e a 16gica I<' R milis siiuplcs da família inodixl. sei& usada iic!si.c 

apêndice. Ncssa lógica os operiirlores esistei1t.e~ &o: N p a a  â negaqiio. 

-t p t . ~ ~  o cosidicioiial se, c O com o significado "E necessbrio clirc". Os 

opcrndorcs V (ou)! A ( e )  t. H (se somente se), podem ser definido a partir 

dos al-ltcriorcs. A escollia do 16gica l.K sc devi? ao ft.ito dela scr suficiente para. 

o problema estudado. 

A traduçiio cla lígica moda1 para 16gic;t de priinc!ira osclc.iii E iiiu assunto 

bastante estudado [33, 47, 34, 381. Contudo, três grandes problemas po- 

dem ocorrer nesta abordagem. O piiriic?im 6 a uma expbsiio cxponcricinl no 

nítiilero de cl8t~sulas geradas. O scgundo 6 o ~~1gorit.rno dc traduçâo entrar cin 

iinio rcpeti~5.0 infinita dcrivacla rlc iima relaqiio siiuh-iria. O ultimo grande 

prolslcma. é quc as cliíiisiilas gcraclas podeiii não mais estar no universo das 

cl8iisnlns dc Horn 1301. 

Para KC tmcluzir i i  lógica inodal, tires abordagens podcm ser feitas, a 

sintA;tica, a seni5.ntica c a fiiuciontl. A abordagc-m cscoll~cia pwa ser usada foi 

a fimcioild5 pois sobrc c-crtm condições. os trCs problenlas ( ~ I C . S C : ~ ~ I . ~ S  acima. siio 

c.vi tacios. Alem disso, esta abordagem pode gerar uma melhor performauce 

nos sistemas computacionais de primeira ordem [39]. 



A traduçào fr~ncional é hclsei~la. em uma semântica alternativa para a 

16gicica de primeira orclclem. A itl6iia princ:ipd .l eiisar iiiu euiljinlto de funyòcs 

(y) pare reprcseiltar c.i~dci relaqão binhia. Se o operador O é scrial, a traduçào 

Ii.iiiciona1 (TF) pode ser definida como [39]: 

A últiiila. linha da tradiiçiio 6 usada 11am O operador O indexado, muito 

utilizado em psohleiilas dr rníiltiplos agmtrs. Sossr caso, a operaqiio "i~gciit~e 

X sc~l)r p" . 6 tiacliizidct para [Xlp. Essa rc:prcm:iita(í'Cio 6 i~sacla iio problwi,t 

estudado. 

t-iiict vcz q i ~ :  o conlicciiiiciito ík) prítl)lc~iia esteja triidir~iclo para a 1Ggirn 

de primeira ordem, o sistema ALEPH [45] foi utilizado para o aprendizado. 

O sistmna foi aplicaclo no problema dos sábios ( TT'ise it.íc-11 P r ~ z l c )  [39]. 

w j u  objetivo C olwr ~1x11 conjiinto de regras para determinar se iim stí1)io 

possiii ou não uma marca na testa. O 6nic.o conheci~iitxi~o qiic ele possui C 

sc os oinros s6hios possiicm ou não marcas nas suas testas e que pelo menos 

ínn s6bio possiíi ima marca.. 

O proldeiiiri foi inodelado paa t.r& sábios a pa.rt.ir de 2 predicaclos, limpo(S) 

e sujo(Sj ,  sc~ido iim it negapio do oi.tl;ru. Como cxemplo de traduqiio potlc-sc: 



rit.ar a f 6 m i i l ~  [a]limpo(b). qiie significa q i ~ ~  o ss;ihio a sabe que a testa do 

scíhio b est6 limpa. SILA traducjio fica Zimpo([w y,,] . b). 

Para o aprendizado 14 exemplos foram utilizados. Eles foram gerados 

n partir dos (.asos possíveis para cstc prol>lenia. Est.c co~ijunio Ioi di-1-idido 

em 10 exemplos para aprendizado e 4 para teste. O algoritmo de ILP foi 

executado 11 vezes variando os exemplos do conjunto de testes e assim uma 

acuriícia clc E&G% foi obtida. 

Assim, essa abordagem mostrou-se bastante promissora, pois atingiu uma 

boa acurhcia. &h disso as fG~~liiili\~ t~prendidaclas pudcraiii ser traduzidas 

~ m ~ ~ i n ~ i l t ~  para a lhgica iuoclal e scit significado foi bastante elucidativo. 

Como csciliplo I milos a f6rrmila [a]si'jo(a)t[a]limpo(b), [a]limpo(c). O seu 

significado 6 cjiic iim sHbio pode coiicluir qitc esta com a testa suja se os 

o~itros 2 estiverem com n tmta limpa, o qiw ólnio j& qiic pclo niciios 1 s;il)io 

tem a testa suja. 
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