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Resumo da Dissertacao apresentada & COPPE/UFRJ como parte dos requisitos

necessdrios para a obtencio do grau de Mestre em Ciéneias (M.Sc.)

TORNANDO A PROGRAMACAO EM LOGICA INDUTIVA (ILP)
ESCALAVEL A BASES DE DADOS ARBITRARIAMENTE GRANDES

Pedro Motta Cardoso

Junho/2006
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Atualmente, sistemas de informagdo estao em toda parte. Como resultado
desse cenario, bases de dados muito grandes se tornaram bastante comuns.
Ao trabalhar com tais bases, um grande problema surge: os algoritmos tradi-
cionais de aprendizado néo s&o capazes de trabalhar com tantos exemplos,
Este trabalho propoe mma familia de sistemas ILP, chamada VFILP (Very
Fast TLP), que podem processar bases de dados relacionais muito grandes,
Esta familia é composta por 3 sistemas: VFILPh, VFILPpprog e VFILPprog.
O dois primeiros sistemas utilizam proposicionalizacao para transformar os
dados relacionais em uma representacao proposicional. A fim de construir a
teoria, VFILPh usa o sisterna VFDT, que é um algoritmo de drvore de decisao
preparado para processar milhares de exmplos. Os demais sistemas utilizam
amostragem progressiva para melhorar a performance do aprendizado. Todos
os sistemas foram testados em 2 bases de dados. nma sintética com 1250000
exemplos, e outra real com 622382 exemplos. Os resultados obtidos mostram
que nao apenas os sistemas obtiveram uma boa acuracia, como também ge-

raram a teoria desejada para a base sintética.
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Nowadays, information systems are everywhere. As a result of this, very
large data sets have become very common. Working with these data sets,
there 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 can process very large relational data
sets. This family is composed by 3 systems: VFILPh, VFILPpprog and
VFILPprog. The first two systems use propositionalization to translate the
relational data to a propositional representation. In order to construct 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 scale up the learning task. All the systems were tested in 2
data sets, one synthetic with 1250000 examples, and one real with 622382
examples. The results show that not only the systems have obtained a good
accuracy, but also they generated the desired theory for the synthetic data

set.
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Capitulo 1

Introducao

“Do or do not. There is no try!”

Mestre Yoda

Atualmente, os computadores estdo em todas as partes. Até mesmo sin-
ples restaurantes universitarios jd contam com sistemas de informagio para
gerenciar seus principais processos. Uma tarefa muito comum feita por diver-
s0s sistomas é armazenar informagcoes para wine analise posterior, gerando as-
sim grandes repositérios de informagao. Dessa forma, trabalhar com grandes
bases de dados se tornou um problema de grande importancia. Além disso,
muitas organizagtes, como bancos e companhias telefonicas possuem bases
de dados que crescem sem limites a taxa de milhares de registros por dia.

Bases de dados com um milh&o de exemplos sdo consideradas bases muito
grandes [18]. Apenas armazenar esse dados seria um desperdicio de in-
formacio. Contudo devidos as limitacdes de tempo e espago, algoritmos
tradicionais nfo podem ser usados neste cendrio. Muitas vezes, até mesmo
algoritmos com complexidade O(n) nfo podem ser usados, jd que o tempo
de processamento seria proibitivo devido ao ndmero, possivelmente infinito,

de exemplos [19].



Uma téenica muito utilizada quando se trabalha com tais bases de dados
¢ a téenica de inferéncia estatistica. Tal metodologia consiste em analisar so-
mente um subgrupo dos dados, diminuindo assim o tempo de processamento
e a memdria utilizada. Acredita-se que, em certas circunstancias, nm algo-
ritmo preparado para utilizar somente um subconjunto dos dados é capaz de
obter uma acuricia melhor do gne wm algoritmo simples que trabalhe com
toda a base de dados [13].

A questao central ao se frabalhar com amostragem é determinar o tamanho
do subconjunto dos dados que serd analisada e como os dados serdo seleciona-
dos para o subgrupo [41]. Essas escolha muitas vezes depende de fatores que
nao sao conhecidos a priori. O ambiente de aprendizado tedrico PAC [46, 16]
utiliza uma téenica baseada na complexidade da amostra. Tal abordagen
contudo, exige amostras muito grandes, o que nao traria ganho de eficicncia
aos algoritmos de aprendizadb.

Domingos e Hulten desenvolveram um método bascado cim amostras para
aumentar a performance de algoritmos de aprendizado de méquinas {12, 9] .
Nesse método, a escolha do tamanho do subgrupo analisado é feita pelo limite
de Hoeflding [17] . Dessa maneira, pode-se garantir que o modelo obtido
analisando-se o subgrupo dos exemplos nao é muito diferente do modelo gune
seria obtido a partir da andlise de toda a base de dados.

Originalmente csse método foi aplicado a algoritmos proposicionais, como
arvores de decisio (VFDT, CVFT) [9, 20], EM (VFEM) [11], K-Means
(VFKM) [10] e Redes Bayesianas (VFBN) [14]. As vezes porém, repre-
sentacoes proposicionais nao sédo boas o bastante pois nelas ndo ha uma
maneira geral de se representar a relagao entre os valores dos atributos [32].

Programagao em légica indutiva (ILP) [25] é conhecida por aprender a partir



de dados relacionais. porédm estd téenica costuma ser ineficiente parva bases
de dados grandes.

Em [44], um sistema ILP, CProgol + SS (Sub Sampling), que utiliza
amostragem ¢ apresentado. Porém, mesmo fazendo amostragen, o tempo de
processamento cresce diretamente com o nitmero de exemplos. Isso ocorre
por que. depois grie uma regra é gerada. no algoritmo de cobertura. todos os
exemplos sfo analisados para descobrir os exemplos que ndo foram cobertos
pela regra. Dessa forma este gistema nao é capaz de trabalhar com base de
dados muito grandes. Contudo, mesmo sé tendo sido testado com bases de
dezenas de milhares de exemplos, os resultados mostram que amostragem ¢
wmna abordagem promissora para 1LP.

Uma téenica de ILP que vem sendo alvo de muitos estudos 25, 28, 26] é a
transformagio da representacao relacional dos dados para ima representacao
proposicional. Tal éécenica ¢ chamada de proposicionalizagio e j4 se mostrou
mna téenica bastante promissora para extracio de conhecimento a partir de
dados relacionais [23).

O objetivo deste trabalho é propor uma familia de sistema ILP (VFILP,
Very Fast Inductive Logic Programming) [4] capaz de trabalhar com bases
de dados muito grandes (um milhdo de exemplos ou mais). Esta fainilia ¢
composta por trés sistemas, VFILPh, VFILPpprog e VFILPprog. Os dois
primeiros s8o baseados na abordagem proposicional, ou seja, o problema
relacional é transformado em um problema relacional. ao qual serd aplicado
um algoritmo de aprendizado para a extracao de wina teoria. No final, essa
teoria ¢ novamente transformada para a légica de primmeira ordem. J4 o
sistema VFILPprog ndo efetua a proposicionalizacao.

Para garantir que os sistemas VFILPh e VFILPpprog sejam capazes de

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



cionalizagao ndo deve efetuar nenhuma sele¢ao de atributos, o que seria muito
Custoso nesse cenario.

O sistema de proposicionalizaciio utilizado é o sistema RSD, pois se a
modelagem do problema for livre de constantes, a geracao de atributos é
feita a partir somente da linguagem dos modes. Essa restricao dos dados nao
poderem conter constantes n&o limita os problemas que podem ser abordados.
Em [48], é apresentado um método de eliminacio de constantes que nao
restringe o problema.

No sistema VFILPh. o algoritmo de aprendizado utilizado é o VFDT
(Very Fast Decision Tree) [9]. Tal algoritmo foi desenvolvido para tra-
balhar com bases de dados muito grandes e apresenta uma performance muito
superior aos algoritmos tradicionais.

Um sistema para aprendizado relacional, VFREL ( Very Fast RELational)
semelhante aos propostos nesse trabalho jé fol descrito em [19]. Duas grandes
diferencas, contudo existem entre o sistema VFREL ¢ a familia VFILP. A
primeira é que no sistema VFREL a amostragem ¢é feita no espago dos atribu-
tos e o aprendizado é feito pelo algoritmo C4.5. Enqguanto isso, nos sistemas
VFILP a amostragem ¢ feita no espaco dos exemplos pelo algoritmo VEDT
ou pela amostragem progressiva. Dessa forma os sistemas VFILP séo teori-
camente capazges de processar um niinero maior de exemplos. A limitacao
no espago dos atributos na famfilia VFILP ¢ feita pela limitacdo do tamanho
méximo de cada atributo, ou de cada cldusula (VFILPprog). Essa limitacio,
contndo tambéim existe no VFREL.

A segunda grande diferenga é que o sistema VFREL transforima os dados
relacionais em proposicionais utilizando uma abordagem de banco de dados,
enquanto o VFILP utiliza uma abordagem l6gica. Uma comparacio cntre

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



logica foi feita pois o objetivo deste trabalho é criar um sistema ILP, que tem
como objetivo criar uma teoria expressa em légica de primeira ordem. E esse
objetivo 86 poderia ser alcancado por esta abordagem.

Os sistemas VFILP foram testado em duas bases de dados. A primeira é
uma hase sintética com 1250000 para o problema “East-West train” proposto
por Larson e Michalski em [24]. Esta base foi criada a partir de um gerador
aleatério. A segunda base é nma real que tem como objetivo determinar
gnando duas citagoes difcrentes referem-se ao mesmo trabalho cientifico. Este
problema, foi originado do sistema CORA proposto em [29, 30].

O trabalho estd organizado na seguinte maneira. No préximo capitulo
os fundamentos necessarios para a compreensao dos sistemas VFILP serdo
apresentados. No capitulo 3 os sistemas VFILP serio apresentados com
mais detalhes. No capitulo 4 os resultados experimentais sdo mostrados e
por fim no capitulo 5 ¢é feita a conclusao ¢ propostas para trabalhos futuros

s80 apresentadas.



Capitulo 2

Fundamentos Teodricos

“Dé-me uma alavanca e wm ponto
de apoio, e eu moverei o mundo.”

Arquimedes (matemdlico grego)

Neste capitulo serao apresentados os fundammentos necessarios que servem
de base para os sistemas VFILP. Na secio 2.1 serd feita uma pequena in-
trodugdo a légica de primeira ordem. A seguir, na se¢do 2.2 os conceitos
bdsicos de programagio em ldgica indutiva serao apresentados. Depois. na
secao 2.3 serdo explicados os conceitos béasicos de proposicionalizagao assim
como o algoritmo utilizado neste trabalho. A secido 2.4 comenta técnicas de
mensuracao da performance de mmna teoria aprendida. Por fim, conceitos de
inferéncia estatistica serdo apresentados na secio 2.5, e a segao 2.6 apresen-

tara mais detalhes do algoritmo VFDT.

2.1 Légica de primeira ordem

A légica de primeira ordein, tammbém conhecida como céleulo de predica-

dos, é uma extensao da légica proposicional com maior poder de expresséo.
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Nessa secho, serd feita wina pequena introducao a esta linguagem, maiores
detalhes podem ser encontrados em [5].

Na légica de primeira ordem, ao invés de se trabalbar com proposicoes,
trabalha-se com predicados. Estes por sua vez, permitem que relacoes entre
informagoes sejain representadas na prépia linguagem. Por exemplo, sejam
dadas duas proposicées na légica proposicional:

p: Jodo € pai de José.

q: Bruno € pai de Marcos.

Embora essas duas proposicées (p e ¢) compartilhem informagoes, elas sdo
completamente independentes. Ja na légica de primeira ordem, essas duas
informagdes podemn ser representadas compartithando wm mesmo predicado:

Epai(Joio.José).

Epai(Bruno,Marcos).

Mais formalmente, pode-se definir um alfabeto para a logica de primeira

ordem como:

Definicao 2.1 Alfabeto para a légica de primeira ordem (padrio Edinburgh

Prolog):

¢ Um conjunto de predicados, com aridade > 1. Chama-se aridade
de um predicado o ntimero de termos que ele possnt. No exemplo
acima, E’pa'i (X.Y) possui aridade 2.

e Um conjunto de constantes, normalmente representadas com a
letra inicial minascula.

e Um conjunto de simbolos funcionais com valéncia > 1.

¢ Um conjunto finito de variaveis, normalmente representadas com

a letra inicial maiiscula.



e Os operadoves logicos, também chamados de conectivos. A (o). Vv

(ou). — (se), & (se somente se), = (ndo).
¢ Os quantificadores, existencial 3 e universal V.
e Os operadores de escopo ‘(" e ‘).

Tendo-se definido o alfabeto da linguagem. pode-se definir um termo e

uma férmula bem formada (well formed formulas, wwf).
Definigao 2.2 Um termo ¢ definido como:

¢ Toda constante é um termo.
e Toda varidvel é um termo.

e Qualquer expressao f(fy....,.t,) com n > 1, sendo que todo ¢; ¢ nm

termo. e f um simbolo funcional com aridade n, ¢ um termo.

e Nada mais é termo.
Definicao 2.3 Férmula bem formada (well formed formulas, wuf):

e O predicado P(t.....t,) é uma férmula bem formada, se sua ari-
dade é n ¢ todos os £; s8o termos. Uma formula com apenas um
predicado é chamada de férmula atémica, dtomo ou literal posi-
fivo.

e Se  é uma férmula bem formada, - ¢ também ¢é.

e Se ¢ e P sao fdrmulas, (p V Y)Y, (@ A YD), (¢ — ¥) e (¢ < ¥)
tarmbém sdo férmulas.

e Sc @ é uma formula com uma varidvel X.V X @ e 3 X ¢ também
sa0.

e Nada mais ¢ férmula.



Quando se trabalha com aplicactes computacionais utilizando-se a logica
de primeira ordem, comumente trabalha-se apenas com um subconjunto dela,
chamado de cldusulas de Horn. Uma clausula de Horn é uma disjuncéo de
literais, com no méximo um literal positivo ¢ todas as varidveis quantificas
wniversalmente (eg. VX, ... VX, (L V- Le V ... V — L,,), onde X;....X,
sa0 todas as varidveis ocorrendo em Ly, = Loy, 0 Ly, ).

As cldusnlas de Horn sdo comumente escritas ntilizando-se o operador de
implicagao (se, —) e o operador de conjuncao (e, A), os quantificadores nao
sao representados, e a quantificagio universal fica implicita. A cliusula de
Horn descrita acima normalmente é representada como:

Ly — Ly AN... AL,

O lLiteral I, & chamado de cabeca da cldusula. e os predicados Ls,...,Ly,
formam o corpo da mesma. Em Prolog, o operador « & representado como
- ¢ 0 operador A com ')

L1 - L-z ‘‘‘‘‘ Lm

Uma clansula de Horn, por ter apenas wm predicado na cabega, é chamada
de cliusula definida. Um conjunto de cldusulas definidas é chamado de pro-
grama légico definido.

Um resultado importante a respeito da logica de primeira ordem, é o
Teorema de completude de Godel [15]. Este teorema afirma que o cileulo
de predicados é suficiente para provar qualquer formula logicamente valida.
Outro resultado que tornou a légica de primeira ordem ainda mais aceita
foi a demostracio de Robinson [43] que mostrou que apenas uma regra de
inferéncia, chamada resolugio. é correta e refutacionalimente completa para

provar férmulas nessa linguagem.



2.2 Programacao em Loégica Indutiva (ILP)

Os resultados citados acima, serviram para provar que a dedugao em
légica de primeira ordem poderia ser usada para resolver praticamente qual-
quer problema. Porém, uma questdo ainda devia ser resolvida. Qual seria
a origem do conhecimento usados na dedugiao? A resposta mais aceita a
essa pergunta é que teorias légicas que representam generalizacao de conhe-
cimento, podem scr construidos a partir de fatos usando raciocinio indutivo
[35].

A programagio em logica indutiva surgin como a intersessdo de apren-
dizado de miquinas com a programagao em légica. Seu objetivo é criar pro-
gramas ldgicos automaticamente usando racioeinio indutivo. Dessa forma,
ela pode ser definida, como um método de se construir uma teoria expressa
em légica de primeira ordem a partir de exemplos positivos e negativos e de

um conhecimento preliminar [37]. Mais precisamente [44]:
Defini¢do 2.4 Programacdo emn légica Indutiva (ILP):

e Seja B um conjunto finito de clausulas, B={C,.Cs,...}. B serd

chamado de conhecimento preliminar (background knowledge).

e Seja £ uma linguagem que especifica os predicados que podem ser
usado para a construcao da teoria. Fssa lmguagem também clas-
sifica o argumentos desses predicados. como de enirada, de saida
ou constante. Um argumento de entrada deve ser nma variavel ja
instanciada enquanto que um argumento de saida representa uma

variavel que serd instanciada pelo predicado em questéo.

e Seja B/ um conjunto finito de exemplos E=ETUE ", onde B sdo

0% exeniplos positivos ¢ £~ os exemplos negativos.
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e H serd asaida do algoritmo, ela sera um conjunto finito de cldusulas

de primeira ordem, H={D;,D-....}, que obedecem a linguagem £.

Além disso. B, E ¢ H devem obedecer:

Necessidade priméria: B ¥ BT

Suficiéncia fraca: Para cada D; em H, BUH e, Aes A ..., onde

{Cl, €a, } - Bt

e Suficiéncia forte: BUH |= B
e Consisténcia fraca: BUH ¥

Clonsisténaa forte: BUHUEE QO

A cousisténcia forte e a suficiéncia forte, sdo normalmente relaxadas. Isso
¢ feito porque os exemplos podem conter ruido, por isso é permitido que a
teoria cubra alguns exemplos negativos e que deixe alguns exemplos positivos
ndo cobertos.

A linguagem £ é normalmente escrita na forma de declaracao de modes.
Mode ¢ um predicado especial que possui 2 argumentos. O primeiro diz
quantas vezes o predicado em questio pode aparecer em uma clausula, e o
segundo define o predicado. Nesta definicio, os argmmentos dele devem ser
tipados e classificados como entrada +, saida — ou constante #. Abaixo ha
uma parte da declaracio de modes do problema dos trens que serd estudado
adiante nesse trabalho.

mode(* has_car(+train.—car))

mode(1,long(+car))

A primeira declaracao define o predicado has_car com 2 argumentos, o
primeiro do tipo trein e de entrada, e o segundo do tipo car ¢ de saida.

Este predicado pode ser usado infinitas vezes em uma cldusula. A segunda
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declaracao define o predicado long com um argumento de entrada do tipo
car. Este predicado pode ser usado apenas uma vez em casa clausula da
teoria.

Tendo-se definido o problema de programagio em ldégica indutiva, ¢ a

lingnagem dos modes, pode-se propor umn algoritmo para resolver o problema.

Algoritmo 1 Algoritimo guloso de programacao em légica indutiva (greedy
cover-set algorithm)
1. ILD(B.£.B):
2:  Seja B um conhecimento preliminar
3:  Seja £ uma declaracio de modes para os predicados que podem ser
usados na teoria

4:  Seja FF um conjunto de exemplos

5 i=0

6: Ej_ - E+, Hl - 0

7. enquanto EY = () faga

8: i=i41

9: Treino; = B | UE~
10: Usando Treino;, scja D; a “melhor” clausula definida em £ tal que

BUH, U{D} [= {€} onde {ef} C E},,BUH;_y U{D,} ¥
O GBUH,__}U{D,}UE*%D

11: H =H,_,U {Dl}

12: E, = {eyle, € B, tal que BUH, = {e,}}

13: Ef = EF \ B,

14: fim enquanto

15:  retorna H;,

Esse algoritmo serve para mostrar por que o sistema CProgol4+SS, mesmo
fazendo amostragem, ndo é capaz de trabalhar com bases de dados muito
grandes. Na linha 10 do algoritino, o teste de cobertura é aplicado a todos os
exemplos ainda nao cobertos para garantir a consisténcia forte e a suficiencia
forte. Para evitar esse problema, o sistema VFILPh apenas se preocupa em
fazer a melhor separacio entre as classes, sem a preocupacio de manter a
consisténcia e a suficiéncia forte. Esse algoritmo serd estudado melhor, na

secao 2.6
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2.3 Proposicionalizagao

A secio 2.1 introduziu a légica de primeira ordem, e comentou suas van-
tagens sobre a légica proposicional. Este capitulo ird tratar de como trans-
formar problemas em légica de primeira ordem para a lgica proposicional.
O motivo dessa transformacao serd explicado adiante.

O processo de proposicionalizagao pode ser entendido como a transformacio
de um problema relacional para uma representagio atributo-valor, que pode
ser usada em um sistema de data-mining tradicional [22]. A parte principal
do processo é a criacio ¢ a selecao dos atributos. Apds esta parte, os dados
podem ser representados em uma anica tahela, sendo ag colunas os atributos
criados € as linhas os exemplos. Esses atributos normalmente tem a forma de
um conjunto de literais de primeira ordem compartilhando varidveis. A figura
2.1 mostra graficamente wm exemplo de criagio da tabela proposicional.

O primeiro sistema ILP gue utilizou wma traducio do problema em légica
de primeira ordem para a légica proposicional e depois utilizou um algoritmo
de aprendizado proposicional foi o sistema LINUS [25]. Desde entao, muitos
outros trabalhos seguiram o mesmo caminho. Mesmo sendo a linguagem
proposicional, em principio, menos poderosa, esta abordagem obteve bons
resultados em muitos casos aléin de permitir um aumento da performance.
Além disso. ao se traduzir o problema para a l6gica proposicional. nm niimero
maior de algoritmos podem ser usados para o aprendizado. Por fim, na
pratica, em certos casos, para a construcio de uma teoria, é suficiente procu-
rar em um subespagco definido pelos atributos gerados [23].

A principal desvantagem ao se trabalhar com estd abordagem é que a

proposicionalizagao s6 deve ser efetuada em problemas centrados em in-

dividuos (individual-centered problem). Nesses problemas, h4 nma forte nocio

de individuo. Contudo. classifica¢ao e aprendizado de conceitos sdao proble-
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freml:

tremz:

eastbound(treml). eastbound(tremz2).
has_car(treml,carrol_1). has_car(trem2,carro2_1).
tong(carrol _1). short(carro2_1),
open{carrol_1). open{carro2_1).

[y reE

atributoQ1L{Tk=has_car(T,C);leng(C).
atributo02{T):-has_car(T,C),short(C). |
atributo03(T)-has_car(T,C),long(C),open(C).

exemplo | atributo01 | atribute02 | atributo03]..
treml verdadeird falso | verdadeiro
trem?2 falso verdadeiro falso

Figura 2.1: Exemplo de criacao da tabela proposicional
5 ¢ prop

mas normalmente centrados em individuos. J4 a sintese de programas nao.

pois quase sempre envolve algum célculo para se determinar o valor de algum

argumento [26].

A abordagem utilizada para a proposicionaliza¢ao adotada neste trabalho

foi a criacho de atributos expressos como um conjunto de literais compar-

tilhando uma varidvel. Para se entender o processo de criacio de atribnto,

antes algumas definicoes devem ser feitas [26].
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Definicao 2.5 Varidvel global:

e Uma varidvel é dita global se somente se ela ocorre na cabeca da
clausula. Uma varidvel global é quantificada universalmente e o

escopo do quantificador ¢ a cldusula.
Definicao 2.6 Varidvel local:

e Uma varidvel é dita local se ela ocorre somente no corpo da clausnula.
Uma varidvel local é quantificada existencialmente e o escopo do

cuantificador & o corpo da clausula.
Definicao 2.7 Predicado estrutural:

e Um predicado é dito estrutural se ele introduz wina ou mais variaveis
locais. Ele pode usar varidveis globais ou varidveis locais ja intro-
duzidas. Na linguagem de declaracao dos modes, um predicado
estrutural ¢ um predicado que possui uma ou mais variaveis de

saida.
Definigcao 2.8 Predicado utilitario:

e Um predicado utilitirio ¢ aquele que nao introduz novas varidveis.
Na linguagem de declaracio dos modes, ¢ wn predicado com so-

mente varidvels de enirada.
Defini¢cao 2.9 Atributo invalido:

e Um atributo é invalido se ecle possui variaveis locais que foram

usadas somente no predicado que a introduziu.
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A partir dessas definicdes. o problema de construgdo de atributos pode ser
visto com um problema de busca. Comecando com as varidveis globais, e um
atributo vazio, um predicado pode ser incluido no atributo se as varidveis de
entrada do mesmo ja foram introduzidas no atributo. Para cada predicado
estrutural incluido, novas varidveis sao introduzidas ¢ novos predicados po-
dem ser inclhuidos. No final, um atributo védlido é criado se todas as varidveis
introduzidas foram utilizadas em outros predicados além daqueles que a in-
troduziram. Um algoritmo genérico para a construciio de atributos ¢ descrito

a seguir 2.

Algoritmo 2 Algoritmo de criacio de atributos
1:  Seja £ wma declaragao de modes para os predicados que podem ser
usados na teoria
Gera_atributos(profundidade.aiributo_atual,varidveis_disponiveis):
3:  se profundidade=0 entao

4: se nao existe varidvel em variaveis_disponiveis que ocorra apenas no
predicado que a introduziu entao
5: retorna atributo_atual
6: fim se
7:  fim se
8:  Atributos=0
9: para todo predicado P; definido em £ faga
10: seja V; o conjunto das varidveis de entrada do predicado P,
11: se V; C varidveis_disponivels entao
12: Saidae; = variaveis de saida do predicado P;
13: Atributos = Atributos U Gera_atributos(profundidade-1, atrib-
uto_atual+ P, variaveis_disponiveis U Saida;)
14: fim se

15:  fim para
16:  retorna Atributos

Abaixo hd um exemplo de atributos criados. a partir da declaracao dos
modes para o problema dos trens.
modeh(1.castbound(+train))

modeb(* has_car(+train,—car))
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modeb(*,long(-+car))

modeb( ¥ short{--car))

atributo01 (Train):-has_car(Train,Car).

atributo02(Train ):-has_car(Train.Car), short(Car).

atributo03(Train):-has_car(Train,Car ), long(Car), short(Car).

O primeiro alributo € invalido, pois a variavel Carsé é usada no predicado
has_car que foi o predicado que a introduziu. Os demais atributos sdo validos.

Se algum predicado estrutural pode aparecer infinitas vezes em uma
cldusula. o ntmero de atributos que podem ser gerados ¢ infinito também,
pois este predicado poderia ser incluido infinitas vezes introduzindo sempre
novas variaveis. Para evitar tal problema, normalmente limita-se o tamanho
miximo dos atributos, limitando o nimero de predicados ¢ue podein ocorrer
nele.

Mesmo com o tamanho limitado, o nimero de afributos que podem ser
gerados para um problema, assim como o custo computacional da criaciao
dos mesmo, depende da complexidade do problema. Em alguns casos, fanto
o nuniero de atributos. quanto a complexidade podem ser polinomiais no
tamanho maximo permitido para um atributo. Porém em certos problemas,
ambos podem ser exponenciais [48]. Como, por motivos praticos que serao
descritos adiante, o sistema VFILp trabalha com atributos de tamanho rela-
tivamente pequenos, mesmo que o problema seja exponencial, isto ndao serd
critico para o sistema.

A figura 2.2 mostra graficamente a geracao de atributos para o problema
dos trens. O tltimo né do terceiro nivel da Arvore mostra o problema ja
descrito do mimero infinito de atributos. ja que o predicado has_car pode
aparecer infinitas vezes em um atributo e cada vez que ele aparece ele introduz

novas varidveis do tipo car que poderao ser usada pelos predicados utilitarios.
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eastbound{TRAIN)
|
has_car(TRAIN,CAR)

long{CAR)  rectangle(CAR) has_car(TRAIN,CAR2)

rectangle(CAR) ...

Figura 2.2: Busca para a geracao dos atributos
£ I

Muitas téenicas existem para a escolha dos atributos mais significativos
do problema. Uma dessas téenicas, utilizada pelo sistema RSD é baseada na
teoria da relevincia. Para se compreender essa téenica, algnmas definigdes

devem ser feitas [27)].
Defini¢do 2.10 Par p/n:

e Dados o conjunto de exemplos E=FE+YUFE ", onde E* sfo os exem-
plos positivos e E~ os exemplos negativos, um par p/n é um par

de exemplos tal quep € Et en € B
Definicao 2.11 Cobertura de uin atributo:

e Seja A wm conjunto de atributos. Um atribuio a € A cobre um

par p;/n; se ele é verdade para p; ¢ falso para n;.

Estes conceitos de par p/n e cobertura podem ser usados para provar
um importante teorema sobre completude e consisténceia de descricio de con-

ceitos.
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Teorema 2.1 : Seja um conjunto de exemplos F, e um conjunto de atributos
A, tal que nma teoria possa ser induzida de F e A. Seja A’ C A. Uma
teoria completa e consistente H pode ser descoberta usando-se apenas
A’ ¢ E se para todo par p;/n; possivel de exemplos existe pelo menos

um atribnto de A’ que cobre este par.

Prova : Necessidade: Vamos supor que exista wm par p;/n; que nao é
coberto por nenhum atributo de A’. Logo, nenhuma teoria pode ser
criada usando-se apenas os atributos de A’ que separe esses dois exem-
plos. Assim. é imposstvel gerar wma teoria que seja completa e consis-
tente.

Suficiéncia: A partir de wm exemplo positivo p;, selecionar o subcon-
junio de atributos de A’ que sdo verdade para p;. Esse processo pode
ser repetido vArias vezes até que todos os exemplos positivos sejam
cobertos. Em cada passo, uma regra H; é criada sendo H;=A4;1 A ..
A A;,, onde os A;q,....A;, sao os atributos que cobrem o exemplo em
questao. No final wna teoria pode ser construida na forma H=Hy V ...
V Hy, sendo k o nimero de exemplos positivos. Estd teoria é completa

e consistente. [J

Este teorema ¢ muito importante para a teoria da relevancia. Ele indica
que a relevincia de um atributo depende apenas dos pares p/n que ele cobre.
A partir dessa observagio, mma imiportante propriedade pode ser definida, a

cobertura de atributos.
Definigao 2.12 Cobertnra de atributos:

¢ Seja F(a) o conjunto de todos os pares p/n cobertos pelo atributo

a. Um atributo a, cobre um atributo o’ se E(a') C E(a).
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Além dessa. pode-se definir outra propriedade que serd ttil para deteccio

de atributos irrelevantes.
Definicao 2.13 Custo de um atributo:

e Scja ¢ um atributo, ¢(a) é o custo deste atributo. Na teoria da
relevdncia, a maneira como esse custo ¢ calculada ndo tem im-
porténcia. Este valor pode ser resultado de algum custo prafico
para o obtenciao do valor do afributo (eg. exame laboratorial
de alto custo monetdrio), on da complexidade do atributo (eg.

niimero de predicados) ou ainda ter o valor 1 para todos os atri-

butos do problema, representando que todos tém igual custo.

Tendo essas definigdes, pode-se agora definir com preciséo um atributo

irrelevante.
Definigao 2.14 Atributo irrelevante:

e Um atributo @' ¢ irrelevante se existe um outro aiributo a que
cobre a' ( E{a') C Ea) ) e o custo de a é menor ou igual ao custo

de a' ( cla) < c(d) ).

Lema 2.1 : Sejam q e & dois atributos. P(a) representa o subconjunto
dos exemplos positivos onde a tem valor verdadeiro. N(a) representa
o subconjunto dos exemplos negativos onde ¢ tem valor falso. E(a') C
Fa) implica que P{a’) C P(a) e N(a') € N(a). O reverso também ¢
verdade, ou seja P(a’) € P(a) e N(a') C N(a) implicam que E{a’) C
E(a).

Prova : Por contradicdo. E(a’) C E(a). Porém P(a') possui um exemplo
positivo p; que ndo pertence a P(a). Escolhe-se agora um exemplo
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negativo n; para o ¢ual @’ e a tem valor falso. Contudo o par p;/n; é
coberto por @, mas ndo é coberto por a. Logo a condi¢do E(a’) C F(a)

n&o pode ser atendida gerando assim wma contradicao. U

Teorema 2.2 : Se um atributo o’ é irrelevante, entdo para toda teoria H
induzida de A e B, existe uma teoria H' induzia de A" ¢ B (A=A \

{a'}), com custo menor ou igual a teoria H (e¢(H") < c¢(H)).

Prova : Sea’ éirrelevante, existe um atributo a tal que E(a’) C E(a) e P(a/)
C P(a) e N(a') C N(a). Sendo assim, em qualquer teoria completa
e consistente H que utiliza a', a substituicio de o’ por a continuard
mantendo a teoria completa e consistente. Como c{a) < efa’), logo o

custo da nova teoria serd pelo menos igual ao custo da teoria inicial. [J

De maneira andloga, pode-se definir uma, teoria da relevancia para exem-
plos. O objetivo é eliminar exemplos irrelevante, tal que a teoria completa e
congistente induzida de A e £’ ( ' C F ) também seja completa e consistente

para o conjunto original de exemplos F.
Defini¢ao 2.15 Atributos de um exemplo, A():

¢ Seja um exemplo positivo p, entao A(p) é o subconjunto dos atri-
butos de A que tem valor verdadeiro para p. Para os exemplos
negativos n, A(n) é o subconjunto dog atributos de A que tem

valor falso para n.
Definicao 2.16 Cobertura de exemplos:

e Um exemplo e cobre outro exemplo €' se A(e') C A(e) eseec e

ossuem a mesima classificacao (positivos ou negativos).
G I 2
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Definicao 2.17 Exemplos irrelevante:

e Um exemplo e é dito irrelevante se existe oufro exemplo e’ € K

que cobre e.

Teorema 2.3 : Se um exemplo positive p € F & irrelevante, entio toda
teoria completa e consistente H induzida de A e E' (E'=E \ {p})
também cobre p. Se um exemplo negativo n € B é irrclevante, entio
toda teoria completa ¢ consistente H induzida de A e B’ (B'=E \ {p})

também nao cobre n.

Prova : Seja ¢ um exemplo irrelevante coberto pelo exemplo e. Se wm
atribnto a € A tem valor verdadeiro para o exemplo e, ele também tem
esse valor para €. Enfdo. uma representacao conjuntiva/disjuntiva de
H a partir dos atributos que sio verdadeiros para e. também tem valor

verdadeiro para €', Isso prova que H cobre €. [J

Esses teoremas provam wma importante propriedade ja descrita acima.
Que é suficiente procurar por uma teoria H a partir de um subconjunto de
exemplos e um subconjunto de atributos. Contudo, a selecio de atributos
e exemplos feitas nos teoremas sdo baseadas em buscas exaustivas que por
razoes praticas sio impossiveis de serem aplicadas em bases de dados muito
grandes.

Dessa forma, ao se trabalhar com tais bases de dados, deve-se utilizar
métodos estatisticos para a filtragem de atributos e exemplos [3]. Con-
tudo, tais métodos geralmente introduzem uma incerteza nos valores obtidos.
Em [19] uma escolha de atributos é feita a partiv de resultados estatisticos
garantindo porém gue o modelo aprendido nao é mmito diferente do modelo

que seria aprendido com todos os atributos. contudo nao é aplicada nenhuma
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eliminacao de exemplos. Isso ocorre porque, na teoria, nao ¢ claro se o mo-
delo aprendido serd parecido com o modelo que seria aprendido, ao se aplicar
métodos estatisticos de eliminagio em duas etapas diferentes do algoritmo.

Por isso. nesse trabalho, sera aplicado métodos estatisticos para a reducio
do nimero de exemplos. O niimero de atributos serd limitado apenas pelo
tamanho mdaximo permitido para um atributo.

Esta secao termina com uma breve andlise do sistema RSD (Relational
Sub-group Discovery) que ¢ utilizado no sistema VFILP para a construgiao

dos atributos.

RSD

O sistema RSD (Relational Sub-group Discovery) [28] foi originalmente
desenvolvido para descobrir subgrupos nos dados de entrada. Ele possui trés
mddulos bdsicos, mas o sistema VFILP utiliza apenas o primeiro que cria os
atributos para o problema cousultando apenas a declaracgio dos modes. Este
moditlo nao é capaz de criar atributos com predicados que contenham cons-
tantes, este tipo de atributo 86 é construido pelo segundo médulo. Contudo,
este segundo médulo ndo pode ser usado pelo sistema VFILP, pois ele efetua
selecio de atributos, ¢ como dito anteriormente esta funcionalidade nao deve
ser utilizada. Por isso o sistema VFILP tem a restricao de que os predicados
ndo podem conter constantes. Contudo, como ja dito anteriormente, essa
restricao nao limita os problemas que podem ser tratados pelo sistema, ¢ em
[48] é apresentado um método de se eliminar as constantes de num problema
sem restringi-lo.

O segundo médulo termina o processo de proposicionalizacao selecio-
nando os melhores atributos ¢ criando a representagao proposicional para

os dados. Como ele ndo pode ser utilizado, um médulo PROLOG foi uti-
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lizado para a criagio da representacdo proposicional. Este médulo verifica
o valor de cada atributo para cada exemplo e cria uma tabela proposicional
para o problema.

O terceivo médulo do sistema RSD é o responsavel pela descoberta dos
subgrupos, tarefa nfo relacionada a este trabalho. Por isso este médulo
também n&o foi utilizado.

A geracao de atributos do sistema RSD é bascada em uma busca em
profundidade. Uma caracteristica interessante dessa busca é que cla nao
gera um atributo que possa ser decomposto em dois ou mais atributos. Como
exemplo, o atributo:

atributol (A):-hasCar(A,B ), hasCar(A,C ).short(B).open(C).

Nao serd gerado por este sistema, pois este atributo pode ser decomposto
em dois diferentes atributos:

atributola(A):-hasCar(A,B).short(B).

atributo1b(A):-hasCar(A.B).open(B).

BEsua restricio de nao gerar wm atributo que possa ser dividido acaba
por, em alguns casos, limitar o numero de atributos. No caso do problema
dos trens, o sistema RSD néo geraria infinitos atributos, pois apenas um
predicado has_car aparvece emn cada atributo, j4 que se mais de wn apare-
cesse, o atributo poderia ser dividido. Porém, se existisse um predicado que
tivesse duas varidveis de entrada do tipo car o problema dos infinitos atribu-
tos voltaria a existir, jd que agora, o atributo nao poderia mais ser dividido.

Além dessa verificacio, o sistema RSD também nao permite a criacao de
atributos com os predicados em ordem diferente. Ou seja, apenas um dos
seguintes atributos scria criado, j& que a tnica diferenca entre cles ¢ a ordem
dos predicados.

atributol (A):-hasCar(A.B ),open(B).short(B),rectangle(B ).
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atributo2(A):-hasCar(A,B).short(B ),open(B ), rectangle(B).
alributo3(A):-hasCar(A,B ) short(B).rectangle(B),open(B).

2.4 Medindo a performance de uma teoria

Dado uma teoria H, a maneira mais usada para medir sua performance é a
acurdcia. Essa medida é a propor¢ao de exemplos classificados corretamente
pelo tamanho do conjunto de exemplos. Contudo, quando o problema tem
uma classe com um nitmero significativaimente maior de exemplos do que as
demais classes, a acuracia se torna insuficiente.

Isso ocorre, pois se uma clagse é majoritdria, mesmo que a teoria seja
tendenciosa para essa classe, a acurdcia nao sera baixa. Como exemplo,
se 90% dos exemplos pertencem a nma classe. classificar todos os exemplos
como desta classe, gera uma acuracia de 90%, contudo, todos os exemplos das
demais classes foram classificados errados. Isso ¢ um sério problema quauto
o ohjetivo é detectar elementos das classes minoritarias.

Exemplos Exemplos
positivas negativos

Exemplos
classificados
como positivos

it

vn

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

Nessa trabalho todos os problemas analisados se resumem a duas classes
(exemplos positivos € negativos), e assim este caso serd estudado com mais

detalhes. A figura 2.3 mostra a separagao do conjunto de exemplos em classes
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gerada pela teoria e a separacao real. F'p, F'n, Vp e Vn sio abreviagoes para
falsos positivos, falsos negativos, verdadeiros positivos e verdadeiros nega-
tivos respectivamente. A partir dessa divisio, pode-se introduzir duas novas
medidas que serao usadas nesse trabalho, precisao (precision) e revocacao

(recall).

Definicao 2.18 Revocacio:

Vo
R 40 = ————— 2.1
evocacio Vot Fn (2.1)
Definigao 2.19 Precisdo:
Vo
Precistao = ———— 2.2
recisiio = v o1 Fp (2.2)

Precisdao ¢ revocacao sao normalimente inversamente proporcionais. Isso
ocorre pois se seu algoritmo de aprendizado tem como objetivo cobrir o maior
nimero possivel de exemplos positivos, ele acabard cobrindo também um
ntmero grande de exemplos negativos. Logo a revocagao serd alto e a precisao
baixa. Por outro lado, se o algoritmo tem como objetivo minimizar o niimero
de cxemplos negativos cobertos certamenie ele acabard deixando de cobrir
exemplos positivos, logo a precisio sera alto e a revocagao baixo.

Uma outra maneira de se medir a performance de um algoritmo de apren-
dizado é através de uma curva de aprendizado (learning curve). A figura 2.4
mostra uma curva de aprendizado padrfo. A curva ¢ construida gerando
vérias teorias para subconjuntos dos exemplos. O tamanho de cada subcon-
junto é representado no eixo das abscissas, ¢ a acurdcia gerada com esses

exemplos é representada no eixo das coordenadas.
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Crescimento
moderado

Crescimento Amostrs

répido

Figura 2.4: Curva de aprendizado (learning curve)

Curvas de aprendizado normalmente apresentam trés regides caracteristicas
que sdo marcadas na figura 2.4. Na primeira parte da curva, ela apresenta um
crescimento acentuado. Na regifio intermedidria, o crescimento da acuricia

i diminuindo, até estabilizar. na regido denominada plato.

O tamanho de cada uma dessas regifes depende do problema. Em al-
guns casos, a parte infermedidria é quase inexistente, com o crescimento da,
acurdcia riapido até¢ atingir o platé. Em outros casos. a curva ¢ quase toda
tomada pela regiao intermediaria. A figura 2.5, mostra dois exemplos um

com convergéncia rapida e outro com convergéncia lenta.
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Figura 2.5: Curva de aprendizado com convergéncia rapida e lenta.

2.5 Inferéncia estatistica

Para-se definir precisamente inferéncia estatistica, primeiro uma defini¢io

deve ser feita [7].
Definicao 2.20 Populac¢io ¢ amostra:

e Todos os elementos que deveriam ser analisados formam a
populac¢io. Amostra ¢ o nome dado a gualquer subconjunto da

populacio.

A inferéncia estatistica pode ser entendida como a drea da matematica
que estuda o problema de se afirmar certa propriedade sobre uma populagio
a partir de informagoes contidas apenas em amostras. Ela é usada em muitos
cagos, como quando o custo da medigao em toda a populac¢io é mnuito alto,
ou ¢nando a medigio ¢ destrutiva, sendo assim impossivel de ser feita ein

toda a populagao {eg. tempo de vida de uma lampacda).
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Na computacao, tais téenicas sdo bastante utilizadas pois permitem uma
economia de meméria e processamento ao analisar apenas um subconjunto do
conjimto original dos exemplos. Além disso, a inferéncia estatistica ¢ prati-
camente obrigatéria quando se trabalha com bases de dados muito grandes.

Uma questao central da inferéncia estatistica é determinar como gerar
uma amostra, e qual o tamanho da amostra. Para a primeira questdo, duas
abordagens sdo as mais u_tilizadas, a amostragem aleatdria simples ¢ a es-
tratificada [6].

Na primeira. o8 exemplos sao escolhidos aleatoriamente. J4 na segunda,
a classe de cada amostra é analisada, para que a distribuicao de exemplos em
cada classe seja igual tanto na populacio quanto na amostra. Esse tipo de
abordagem ¢é fundamental em problemas onde uma classe tem um nimero
significativamente maior de representantes. Isso ocorre pois, ao se selecionar
individuos de uma populacio com uwma classe majoritdria, a probabilidade
de se escolher um individuo desta classe ¢ maior. logo, existe a possibilidade
dessa classe ser ainda mais majoritaria na amostra. ou ainda. gue nenhum
individuo das classes minoritarias seja representado na amostra. Porén, em
certos problemas, néo se sabe a distribuigio das classes a priori (eg. divisdo
dos habitantes de uma cidade em classes sociais). Contudo este tipo de
problema ndo serd abordado neste trabalho.

Todavia, determinar o tamanho da amostra muitas vezes requer conhe-
cimento que ndo se tem a priori. Muitas técnicas existem para determinar
o tamanho da amostra utilizando somente o conhecimento inicial do pro-
blema. Dentre vdrias téenicas, pode-ge citar a amostragem progressiva [40],
e os limites estatisticos.

A amostragem progressiva cria wmna amostra aleatdéria pequena e mede

a acurdcia da teoria gerada a partir desses dados. Depois o algoritmo vai
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aumentando o tamanho da amostra. até que a acurdcia comece a conver-
gir. Duas questbes centrais dessa abordagem sfo, determinar a seqiiencia de
amostras e como determinar a convergéncia da acuricia.

Em [40] é provado que uma das melhores abordagens para a geracio
da seqiiencia de amostrag é a amostragemm geomdéirica. Nessa téenica, as
amostras seguem uma progressao geoméerica, formando. para uma constante

a, um conjunto da forma:

S = {ng,ng * a,ny * a*,ng x @, ...,ng * a*} (2.3)

FEmbora seja provado que a amostragem geométrica seja assintéticamente
6tima, ainda nao existe wma técenica definitiva para a detecgdo da con-
vergéncia da acurdcia. A técnica utilizada neste trabalho é similar a uti-
lizada em [40]. Para cada amostra, outras amostras com tamanho préximo
também sho analisadas, e a convergéndia é detectada quando a reta gerada
por regressdo linear nesses pontos tem inclinagdo zero. Este critério é uti-
lizado pois uma reta com inclinacao zero deveria indicar a convergéncia na
acuracia.

J& as abordagens baseadas em limites estatisticos determinam wm tamanho
para a amostra dada um limite para incerteza que a andlise dessa amostra ird
gerar. Os limites que consideram a distribuicao da populacao como normal
(N(u,0*/n)), utilizam os resultados dessa distribuicdo para determinar um

tamanho de amostra a partir da incerteza (€) e da confianga (8) desejada.

PUX—pl<e) >4 (2.4)
P(eﬁX—uSe):P(_T\/MSZ§@)m5 (2.5)
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vnd (2.6)

n=—0 (2.7)

Nesge trabalho, contudo, essa suposicio de distribui¢io normal nido serd

feita. Por isso, o sistema VFILP usa o limite de Hoeffding [17]. A escolha
deste limite se deve ao fato gue o sistema VFDT, que serve de nicleo para o

sistema VFILP, utiliza cste limite, que sera descrito com detalhes a baixo.

Definigdo 2.21 Limite de Hoeffding:

¢ Seja uma varidvel aleatéria r comn imagem R (eg. R=1 para uma
distribui¢io de probabilidade ¢ R=log(c) se r é o ganho de m-
formacio ¢ ¢ o ntimero de classes). Depois de n observacoes inde-
pendentes de 1, T é a média das observagoes. o limite de Hoeffding
diz que, com probabilidade 1 — &, o valor verdadeiro da mnédia de
r estd dentro do intervalo (r — e , 7 + ¢), onde:

R2In(1/3)
2n

O limite de Hoeffding tem a vantagem de poder ser usado para qualquer
distribuicdo de r. Contudo, por ser geral, ele é conservativo, ou seja, para
garantir a probabilidade 1 —4 ¢ o intervalo (r—e . r+¢) ele necessita de mais
exemplos do que limites especificos para uma distribuicdio de probabilidade.
O sistema CProgol + SS utiliza um limite especifico para a distribuicao

normal semelhante ao descrito acima [7).
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2.6 VFDT

O algoritmo VFDT ( Very Fast Decision Tree) [9] usa o limite de Hoeffding
para criar um algoritmo de drvore de decisiio escaldvel para grandes bases de
dados. Através do limite de Hoeffding, o algoritmo pode garantir com certa
certeza (entrada do algoritmo) que a drvore aprendida nio ¢ muito diferente
da drvore gue seria aprendida utilizando todos os exemplos de treinamento.

O algoritino de construcdo da Arvore ¢ bastante semelhante a um algo-
ritmo de &rvore de decisdo tradicional. Em cada nd, um atributo é escolhido
para ser a consulta daquele nd. Depois da escolha do melhor atributo. os
nos filhos sdo eriados, um para cada valor possivel do atributo escolhido, e a
construgao continua nos nds filhos.

Para se escolher o melhor atributo em cada nd, a heuristica utilizada
normalmente em problemas discretos é o ganho de informagio. Por padrio
a VFDT utiliza o ganho de informagao. porém devido ao uso do limite de
Hoeffding, apenas win subconjunto dos exemplos é usado no cédleulo do ganho.

Para se calcular o ganho de informagao gerado por cada atributo, o al-
goritmo armazena apenas uma matriz em cada nd. Fssa matriz conta para
cada valor possivel de cada atributo o nimero de exemplos ja vistos de cada
classe com aquele valor. Dessa forma o algoritimo é econdémico em memoria.
Para se entender melhor esse cileulo, a figura 2.6 representa um exemplo
com duas classes, cinco atributos (Al, ... ,A5), todos eles podendo ter o
ralor 0 ou 1. Depois de n exemplos, existem nl exemplos da classe 0 sendo
X com Al igual a 0 ¢ Y com Al ignal a 1 (nl = X +Y) e n2 exemplos da
classe 1, analogamente n2 = W + Z. O conjunto de todos os exemplos ja
analisados pelo algoritimo serd chamado de §. Assimn, o ganho de informagao

do primeiro atributo sera caleulado como:
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Classe 0 | Classe 1 |
Al |AZ | A3 | A4 | AS AL|AZ [A3|A4|AS
0. X e P srs Era 0 W s i Ay

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

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

— XL E(X, W)

—HEE(Y, Z)

Onde G é o ganho de informagio ¢ E & eniropia que pode ser calculada

CcOmo:

E(P,N) = P loga(5s)

- P+N PN

N
—pxloge(piw)

O limite de Hoeffding ¢ usado na escolha do melhor atributo. Depois
de N exemplos, ¢ com wma probabilidade 1 — ¢ (entrada do algoritmo), o
limite de Hoeffding garante com essa probabilidade que o verdadeiro ganho
de informacio do atributo estd dentro do intervalo (G —¢ , G +¢). sendo €

calculado pela formula 2.8.
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Assim, se a diferenca do melhor atributo para o segundo melhor for maijor
que ¢, o limite de Hoeffding garante com certeza 1 — § que este melhor
atributo também seria escolhido como o melhor se todos os exemplos fossem
analisados.

Além de ser econdmico armazenando apenas as matrizes de contagem, o
algoritmo VFDT possui outras técnicas para aumentar a performance.

Deteccio de empates. Se dols ou miais atributos tém um ganho de in-
formacao muito préximo, um grande nimero de exemplos seria necessirio
para decidir qual o melhor. Entretanto, isto seria um desperdicio, pois a
diferenca gerada ao se cscolher um deles seria pequena. Sendo assim, ao
detectar umn empate, o algoritmo escolhe um dos atributos empatados.

Numero de exemplos. O célculo do ganho de informacdo é a parte mais
dispendiosa do algoritmo, logo recalculd-la para cada novo exemplo visto néo
valeria a pena. Assim, esse calculo pode ser feito apenas apds a andlise de
(Tmin ) exemplos, sendo esse ninmero definido pelo usuério.

Apbs a andlise dos fundamentos do sistema VFILP, a analise do sistema

VFILP pode ser iniciada.
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Capitulo 3

Os sistemas VFILP

“Para bom entendedor meia palavra ba.”
“Para quem sabe ler, um ponto ¢ letra.”

Ditados populares brasileiros

Tendo-se apresentado todos os fundamentos para a compreensfo dos sis-
temas VFILP, eles serdo agora introduzidos. Ao todo a famfilia de sistemas
VFILP possul trés diferentes implementacoes, tendo todas o mesmo objetivo

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

grandes. Neste capitulo, cada wina das trés serd analisada em sua respectiva

secio.

3.1 VFILPh

O sistema VFILPh tem csse nome pois utiliza o limite de Hoeffding como
método para a amostragem. Ele possui quatro médulos principais que serao
descritos abaixo. Antes de se usar o sistema, as constantes do problema
devem ser eliminadas, devido a técnica de proposicionalizacio descrita na

secao 2.3.
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Mdédulo 1: Criagao dos atributos

Para realizar essa tarefa, o primeiro médulo do sistema RSD é utilizado.
Ele cria as férmulas para cada atributo a partir somente da declaragio dos
modes.

Médulo 2: Geragao da tabela proposicional

A partir dos atributos gerados no médulo 1, e do conhecimento preliminar,
um programa em Prolog gera a tabela proposicional para o problema, como
mostra a figura 2.1. Esse madulo, junto com o primeiro realizam o processo
de proposicionalizacao.

Msédulo 3: Aprendizado

Com a tabela proposicional criada, ela pode ser dada como entrada para
o algoritmo de aprendizado VFDT. Esse algoritmo descrito na secao 2.6 ja
aplica a amostragem, ntilizando o limite de Hoeffding para garantir que a
teoria aprendida néo difere mmito da teoria que seria aprendia se todos os
exemplos fossem analisados. A sailda do algoritmo ¢ wma arvore que sera
processada no préoximo modulo.

Moédulo 4: Construgao das regras

A partir da arvore de decisdo gerada no médulo 3, e dos atributos gerados
no médulo 1, as regras de primeira ordem que formam a teoria podem ser
geradas, Esta é a etapa final do sistema VFILPh. Como exemplo, dada a
arvore da figura 3.1, podemos extrair as seguintes regras:

positivo(X):-atributo01(X), atributo09(X).

positivo(X):-ndo atributo01(X), nio atributo05(X).

Gtilizando as {orimulas dos atributos, pode-se chegar as regras finais sim-
plesmente substituindo cada atributo por sma respectiva férmmla. Como
exemplo, dada as seguintes férmulas:

atributo01(X):-has_car(X. Y).long(Y).
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Atributo01

Atributo09

: Verdadeiro

Verdadeiro | Falso

Figura 3.1: Exemplo de arvore de decisao

alributo05(X):-has_car(X, Y),load driangle(Y).

alributo09(X ):-has_car(X.Y).open(Y).

As seguintes regras seriam geradas:

positivo(X):-has_car(X,Y).long(Y).has_car(X,Z).open(Z).

positivo(X):-ndo (has_car(X.Y),long(Y)), nio (has_car(X.Z).
load_triangle(Z)).

O sistema VFILPh pode ser descrito mais formalmente pelo algoritmo 3.

Uma (uestao central nesse sistema é o tamanho maximo permitido para
um atributo. Como dito na se¢iio 2.3, csse ¢ o finico parametro que limita o
nimero de atributos. Ao se escolher um niiniero pequeno para esse parametro,
a proposicionalizacao cria poucos atributos o que aumentard a performance
do algoritmo de aprendizado. Contudo, a teoria que poderd ser aprendida
nesse cendrio também serd Hmitada. Ao definir win tamanho muito grande,
a teoria nao fica tao limitada, mas o grande nimero de atributos gerados

prejudicara a performance do aprendizado.
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Algorltmo 3 Algoritmo VFILPh

10:
11:
12:
13:
14:
15:
16:
17:
18:
19:

VFILPh(B, £, E tamMax):
Seja B um conhecimento preliminar
Seja £ uwma declaragao de modes para os predicados que podem ser
usados na teoria
Seja B wm conjunto de exemplos
Seja tamMax o tamanho maximo permitido para um atributo
A partir de £ construir um conjunto de atributos A onde o tamanho
maximo permitido para um atributo é tamMax
tamE=tamanho do conjunto I
tamA=tamanho do conjunto A
Seja M[tamE][tamA], a matriz que representa o problema na forma
proposicional
para todo exemiplo ¢ € E faga
para todo atributo a € A faga
seja e; o indice de e no conjunto E
seja a; o indice de a no conjunto A
M]e;l[a;)=valor do atributo a para o exemplo e.
fim para
fim para
Fxecutar o algoritmo VEDT passando M como entrada,
Transforma drvore obtida em regras
Substituir toda ocorréncia de um atributo nas regras por sua férmula
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Essa caracteristica, contudo existe em véarios algoritmos de aprendizado,

como [19, 45, 23].

3.2 VFILPpprog

O sistema VFILPpprog utiliza amostragem progressiva sobre a repre-
senbacdo proposicional do problema. Por isso receber esse nome (Proposi-
cional com amostragem Progressiva). Ele também pode ser dividido em
quatro médulos como o sistema VFILPh, sendo o terceiro médulo o tinico
diferente. Esse médulo sera descrito abaixo.

Moédulo 3: Aprendizado VFILPpprog

Este médulo utiliza amostragem progressiva para determinar quando o
aprendizado deve terminar. Um conjunto crescente de amostras ¢ gerado, ¢
para cada amostra uma teoria ¢ counstruida e testada. Quando a acurdcia
converge para um valor, o aprendizado ¢ inferrompido.

Como algoritmo de aprendizado proposicional, o sistema VFILPpprog
utiliza o algoritmo C4.5 [42]. Este sistema constréi nma drvore de decisio
para os dados de entrada. A drvore gerada por este algoritmo serd também
transformada em regras pelo médulo 4.

A geracdo das amostras € feita de maneira geoméirica, obedecendo a

formulas

S = {m, o * a,ny x a*,ng *x @, ...,np xa*} (3.1)

Como esse sistema realiza a proposicionalizacio dos dados, ele introduz
o pardmetro do tamanho miximo de um atributo, como discutido na segio

anterior.
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O sistema VFILPpprog pode ser descrito mais formalmente pelo algo-

ritmo 4.

Algoritmo 4 Algoritmo VFILPpprog

Wy

10:
11:

12:
13:
14:
15:
16:
17:
18:
19:
20:
21:
22:
23:
24:
25:
26:
27:

VFILPpprog(B,£ ,E,tamMax,tamlInicial a):
Seja B um conhecimento preliminar
Seja £ uma declara¢io de modes para os predicados que podem ser
usados na teoria
Seja E um conjunto de exemplos
Seja tamMax o tamanho méaximo permitido para wm atributo
Seja tamlnicial 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
méaximo permitido para nm atributo é tamMax
tamlE=tamanho do conjunto E
tamA=tamanho do conjunto A
Seja M[tamE|[tamA], a matriz que representa o problema na forma
proposicional
para todo exemplo ¢ € E faga
para todo atributo a € A faga
seja e; o indice de e no conjunto E
seja a; 0 Indice de a no conjunto A
M]e;][a]=valor do atributo a para o exemplo e.
fim para
fim para
tamAmostra=tamlnicial;
Seja A uma amostra de tamAmostra linhas de M
enguanto a acuracia ndo convergir e tamAmostra < tamb faga
Executar o algoritmo C4.5 passando A como entrada
tamAmostra=a *tamAmostra;
Seja A uma amostra de tamAmostra linhas de M
fim enquanto
Transforma arvore obtida em regras
Substituir toda ocorréncia de um atributo nas regras por sua féormula
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3.3 VFILPprog

O sistemma VFILPprog utiliza amostragem progressiva da mesma maneira
que o sistema VFILPpprog. Contudo, ele ndo realiza as etapas de proposi-
cionalizacio. Logo. este sistema pode ser entendido como a aplicagio da
técnica de amostragem progressiva sobre um sistema de aprendizado ILP
tradicional. O sistema ILP utilizado neste trabalho foi o sistema ALEPH
[45].

Como o sistema VFILPprog nao realiza proposicionalizagio, ele nao in-
troduz o parametro para o tamanho maximo de uwin atributo. Contudo, os
sistemas de aprendizado ILP também limitam o tamanho maximo para uma
cliusula para assim limitar o tamanho da busca pela melhor teoria. No
sistema ALEPH, csse limite é definido pelo parametro cleuselength. Desse
modo, fica evidente que limitar o tamanho méximo de um atributo nao ¢é
nma caracteristica especifica dos sistemas VFILPh e VFILPpprog.

Clomo no sistema VFILPpprog, a geragao dag amostras é feita de maneira

geométrica, obedecendo a férmula:

S = {ng,ng * a,n0 * 6>, ng * @°, ...,y * a*} (3.2)

A amostragem ¢ feita apenas nos exemplos. Dessa forma a teoria preli-
winar, ¢ a mesma em todas as execucoes do sistema ALEPH. Isso diminui a
performance do sistema, pois obriga a leitura e o armazenamento na memoria
de dados que nao serio utilizados. Mas essa abordagem. torna desnecessério
o pré-processamento dos dados, para permitir que a amostragem dos exem-
plos também divida o conhecimento preliminar.

O sistema VFILPprog pode ser descrito mais formalmente pelo algoritmo
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Algorltmo 5 Algoritmo VFILPprog

VFILPprog(B,£,E,tamlInicial a):

Seja B um conhecimento preliminar

Seja £ uma declaragio de modes para os predicados que podem ser
usados na teoria

Seja E um conjunto de exemplos

Seja tamlnicial 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 tamAmostra
enquanto a acurdcia nao convergir e tamAmosira < tamls faca

10: Executar o algoritmo ALEPH passando como entrada B,£,A

11: tamAmostra=a*tamAmostra;

12: Seja A uma amostra de exemplos de E com tamanho tamAmostra
13: fim enquanto

L

Tendo-se definido os sistemas da familia VFILP, pode-se estudar os re-
sultados obtidos pelos mesmo em dois problemas. Este estudo serd realizado

no préoximo capitulo.
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Capitulo 4

Resultados Experimentais

“Depois disse a Tomé: “Iniroduz aqui o tev dedo,
e vé as minhas mdos. Pde a tua mao no meu lado.
Ndo seja inerédulo, mas homem de f¢7.7

Jodo 20, 27

Os sistemas da familia VFILP foram testados em dois problemas. O
primeiro problema, assim como os resultados para ele serdo objeto de estudo
da préoxima seciao. Ja o segundo problema serd analisado na segao seguinte.

Em todos os testes com os sisternas que utilizam amostragem progres-
siva (VFILPpprog e VFILPprog), o tamanho inicial da amostra foi de 100

exemplos e a amostra foi duplicada (a = 2) a cada iteragao do algoritmo.

4.1 East-West Train Problem

Este problema foi introduzido por Larson ¢ Michalski em [24]. O objetivo
do problema era criar a teoria mais concisa possivel que separasse um con-
junto de dez trens em duas classes, trens que estéo indo para o leste e trens

que estao indo para o oeste. Cada classe possuia cinco exemplos. Cada trem
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tinha um on mais vagoes. e para cada vagao, varias propriedades existiam,
como aberto ou fechado, longo ou curto... A figura 4.1 apresenta a conjunto

original de trens.

Trens indo para o leste Trens Indo para o oeste

Figuara 4.1: Formulagao original do problema.

Em [31] uma nova formulagio foi apresentada. Novos trens foram intro-
duzidos, e um dos objetivos dessa nova formulacdo era criar uma teoria que
obtivesse a melhor performance em um conjunto de teste.

Neste trabalho, utilizou-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 seguinte declaracdo de modes:
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modeh(1,eastbound(+train}).
modeh(1,bucket(+car)).
modeb(1,ushape(+car)).
modeh(1,elipse(-+car)).
modeb(1,short(4-car)).
modeb(1,none(+car)).
modeb(1,flat(--car)).
modeb(1,jagged(-+car)).
modeb(1,threewheels(+-car)).
modeb(1,load numl(+car)).
modeb(1,load num3(+car)).
modeb(1,load_hexagon(+car)).

modeb(1,load retangle(+-car)).

modeb(¥ has_car(+train,-car)).
modeb(1,retangle(4-car)).
modeb(1,hexagon(1car)).
modeb(1,long(+car)).
modeb(1,double(-}-car)).
modeb(1,peaked(+car)).
modeb(1,arc(-+car)).
modeb(1,twowheels(+-car)).
modeb(1,load num0(+car)).
modeb(1,Joad num2(+car)).
modeb(1 load_circle(4car)).
modeb( 1 load triangle(--car)).

modeb(1.Joad_utriangle(-+car)).

modeb(1.load _diamond(+car)).

Todos os exemplos foram corretamente classificados pela seguinte teoria:
easthound(T):-has_car (T, C), bucket(C),none(C).load triangle(C).
eastbound(T):-has_car(T, C).long(C),double(C) ihreewheels(C).
eastbound(T):-has_car( T, C),u_shape(C).load num3(C),

load_diamond(C).

Do total de 1250000 exemplos metade foi gerada como positiva e a oufra
metade como negativa. Sendo assim a base de dados é balanceada e a acurdcia
¢ suficiente para medir a performance dos algoritmos. Os exemplos forain
dividides em 5 grupos de 250000 cada um. Isso permite que os algoritmos
sejam testados em wma validagio cruzada de 5 grupos. Sendo assim cada

algoritmo é executado 5 vezes. e em cada execucdo um dos grupos é utilizado
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para teste e os outros para treinamento. A acurdcia final do algoritmo é a
média das acurdcias obtidas em casa execugio.

Nos sistemas VFILPp e VFILPpprog que utilizam amostragem progres-
siva, o conjunto de treinamento é novamente dividido, sendo que 750000 sio
usados para o treinamento, ou scja, o conjunto que sera a populagio, e 250000
exemplos serdo usados para validacio. Esse conjunto de validago que serd

usado para detectar a convergencia da acurécia.

4.1.1 VFILPh

O sistema RSD gerou 2625 atributos com tamanho méximo de ¢uatro
predicados. Esse tamanho maximo foi escolhido, pois 15275 atributos foram
gerados com tamanho maximo igual a cinco, e com tantos atributos, s6 o
processo de proposicionalizacio demorou mais de um dia de processamento.
A geragao dos 2625 atributos demorou menos de 1 s para ser feita. O mo-
dulo de proposicionalizagio demorou 70 min para proposicionalizr todos os
exemnplos.

Para o sistema VFILPh foi gerada a curva de treinamento mostrada na
figura 4.2.

O sistema obteve uma acurdcia de 100% e foi capaz de gerar a teoria origi-
nal em todas as exeucoes da validacdo cruzada. O tempo de processamento
foi de 115 min sendo 35 min para o aprendizado (VFDT) e 70 min para
a proposicionalizagao. Contudo, pela figura 4.2, pode-se ver que néo seria
necessirio o processainento de todos os exemplos para atingir essa acurdcia.
Porém o sistema VFILPh n&o tem mecanismos para a detecgio deste cenario.
Por fim, a detec¢io do niumero minimo de exemplos necessério para gerar a

acuracia final é wma caracteristica dos outros sistemas da familia VFILP.
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Figura 4.2: Curva de treinamento para o “last-West train problem”no sistema

VFILPh,

4.1.2 VFILPpprog

Como dito anteriormente, o sistema VFILPpprog pega uma amostra com
100 exemnplos, aplica o algoritmo C4.5, e dobra o tamanho da amostra até a
acurdcia convergir. A deteccao de convergéncia é feita de maneira similar a
realizada em [40]. Desse modo. tal sistema é capaz de parar o treinamento
com um ntamero pegqueno de exemplos, se o problema assim permitir. Isso
acontece no problema em questo.

A figura 4.3 mostra a convergéncia da acuricia, e com uma amostra de
apenas 200 exemplos, a acurédcia j& havia convergido para 100%, ¢ a teovia

gerada era também a teoria desejada. O tempo total de processamento foi
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71 min sendo 70) min para a proposicionalizacdo e 1 min para o aprendizado
(C4.5).

O tempo da proposicionalizacio foi alto, pois ela é feita em todos os
exemplos antes de se iniciar o aprendizado. Essa abordagem foi escolhida,
pois como a proposicionalizacio ¢ um processo custoso, deseja-se evitar que

um mesmo exemplos seja proposicionalizado mais de uma vez.
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Figura 4.3: Convergéncia da acurdcia para o “East-West train problem”no sistema

VFILPpprog.

4.1.3 VFILPprog

Assim como o sistema VFILPpprog. o sistema VFILPpprog realiza também

amostragem progressiva. Contudo, nesse sistema, a primeira amostra com
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apenas 100 exemplos ja fol capaz de obter uma acuricia de 100%, gerando
também a teoria desejada. TIsso ocorreu em todas as cinco execugdes da
validacao cruzada.

O tempo total de processamento para cada execugao foi de 12 min. Sendo
assim, esse sistema foi o melhor para o “Kast-FEast train problem”, pois
atingiu a mesma acurdcia dos demais sistemas em menos tempo. Contudo
deve-se ressaltar que os graficos mostrados nas figuras 4.2 e 4.3, mostram que

esse problema exige poucos exemplos para atingir a acurdcia méaxima.

4.2 Cora

A base de dados Cora foi proposta em [29, 30]. Ela contem informagio so-
bre varios trabalhos cientificos, incluindo suas referéncias. Um dos problemas
propostos sobre cssa base é determinar gnando duas diferentes referéncias se
referem ao mesmo trabalho [1]. Este serd o problema analisado neste tra-
balho.

A base de dados usada é a mesma usada por Kok e Domingos em [21],
contudo no referido trabalho, a métrica utilizada ¢ a CLL e a AUC (drea sobre
a curva precision — recall), ¢ como neste trabalho a mdétrica é a acurdcia, a
precisao e a revocagao separados, os resultados nao puderamn ser comparados.

A base de dados contém 1295 referéncias para 112 trabalhos cientificos na
area de computacio. No total, existem 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 estéo separados
para a realizacdo de uma validagio cruzada 5x2 [8§].

O problema possui a seguinte declaraciao de modes:
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modeh(1,samePaper(-+paper,+paper)).

modeb(*,paperTitle(+paper ,-title )).
modeb(*,paper Year(+paper ,-year )).
modeb(*,paper Author(+paper ,-author )).

modeb(¥,paper Venue(+paper ,-venue )).

modeb(*,paperAuthor(-paper ,4-author )).
modeb(*,paper Venue(-paper ,+venue )).
modeb(*,paperTitle(-paper ,+title )).
modeb(*,commonWordsInTitle100(+title ,+title )).

modeb(*,common WordsInTitle80(+title ,4title )).
modeb{*,commonWordsInTitle60(+title ,+title )).
modeb(*,commonWordsInTitled0(+-title ,+-title )).
modeb(*,commonWordsInTitle20(+title ,+title )).
modeb(*,commonWordsInTitleO(+title ,+title )).

modeb(*,common WordsInVenuel00(4venue ,+venue )).
modeb(*,commonWordsInVenme80(+venue ,+venue )).
modeb(*,common WordsInVenue60(+venue ,+venue )).
modeb(*,common WordsInVenue40(+venue ,+venue)).
modeb(*,commonWordsInVenue20(+venue ,+venue )).

modeb(*,commonWordsIn VenueO(+venue ,+venue )).

modeb(*,commonWordsInAuthor100(+anthor .+author )).
modeb(*,commonWordsIn Author80(+-author ,+author )).
modeb(*,commonWordsInAuthor60(+author ,+author )).
modeb(*,commonWordsInAuthord0(+-author ,+author )).
modeb(*,commonWordsIn AuthorO(+author ,+author )).

A declaragdo foi dividida em 6 grupos. O primeiro define o predicado que
deve aparecer na cabeca das regras aprendidas. O segundo grupo atribui um

autor ou titulo ou editora ou ano para um determinado trabalho. O terceiro
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grupo de predicados, atribuem um artigo dado um titulo ou autor ou editora.
O uarto grupo mede a similaridade entre dois titulos. Esses predicados
medem a porcentagem de palavras em comum enire os dois titulos. O quinto
grupo mede a similaridade entre editoras e o 1ltimo grupo a similaridade

entre autores.

4.2.1 VFILPh

O sistema RSD gerou 599 atributos com tamanho maximo de quatro
predicados. Novamente esse valor foi escolhido, pois com tamanho maximo
igual a cinco, 7759 atributos foram construidos, e novamente o tempo de
processamento da proposicionalizacio com tantos atributos passou de wn dia.
A geragao dos 599 atributos demorou novamente menos de 1 s para ser feita.
O module de proposicionalizacio demorou 40 minutos para proposicionalizar
todos os exemplos.

Para o sistema VFILPh foi gerada a curva de treinamento mostrada na
figura 4.4.

Analogamente a uma curva de treinamento, podemos tracar nma curva
gue mostra a evolugdo da precisao e da revocaciao. Essas curvas sao mostradas
na figura 4.5.

O sistema obteve, na média de todas as execucoes da validacio cruzada,
uma acurdcia final de 96%., com precisio 39% ¢ revocacao 28%. O tenpo total
de processamento para cada grupo da validacio cruzada [oi de 60 min sendo

40 min para a proposicionalizacio e 20 min para o aprendizado (VFDT).

4.2.2 VFILPpprog

Para realizar a amostragem progressiva, cada conjunto de treinamento

foi dividido em duas partes de mesmo tamanho. Uma foi utilizada como
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Figura 4.4: Curva de treinamento pars. o problema Cora no sistema VFILPh.
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Figura 4.5: Evolugo da precisao e da revogagio para o problema Cora no sistema

VFILPh.
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populacio para as amostras, ¢ a outra parte (validacao) foi utilizada para
deteccio da convergencia da acurdcia. A acurdcia final é calculada sobre
o conjunto de teste. Essa divisdo em trés partes é mecessdria para que o
classificador nao seja tendencioso, ji que o aprendizado é parado em funcéo
da acuracia obtida no conjuuto de validagio.

A figura 4.6 mostra a convergéncia da acurdcia. Analogaimente, a figura

4.7 mostra a evolucio da precisiio e da revocacio.
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Figura 4.6: Convergéncia da acuracia para o problema Cora no sistema VFILPp-

prog.

A convergéncia da acurdcia foi detectada na amosira de tamanho 204800,
Com uina amostra desse tamanho a acurdcia {oi de 94%, a precisao de 33%

e a revocacao de 38%.
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Figura 4.7: Evolucao da precisdo e da revocagao para o problema Cora no sistema

VFILPpprog.

O tempo de processamento total para cada grapo da validacio cruzada
foi de 62 mimitos, sendo 40 min para a proposicionalizaciio ¢ 22 min para o

aprendizado.

4.2.3 VFILPprog

Novamente, a convergéncia da acurdcia e a evolu¢io da precisao ¢ da
revocagao sao mostradas cm graficos, nas figuras 4.8 4.9 respectivamente.

Pelos gréficos, pode-se perceber, que o sistema ALEPH prioriza a Re-
vocagio sobre a acurdcia. Outro ponto de atencio sobre o sistema VFILPprog,
é que o processaniento do sistema ALEPH foi limitado no tempo, pois se essa
limitacao nao fogse feita, a partir de 25600 exemplos, o tempo de processa-
mento do sistema ALEPH, passava de dois dias. O tempo dado para o sis-
tema ALEPH processar é igual ao tempo de processamento total do sistema
VYFILPh, ja que o objetivo deste trabalho é a comparacao enire os sistemas.
Essa limitagao de tempo é baseada na idéia de que o sistema gera clausulas

mais gerais no inicio, e depois val tentando cobrir os exemplos que ainda
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Figura 4.8: Convergéncia da acurdcia para o problema Cora no sistema

VFILPprog.

néio foram cobertos. Dessa forma, ao se limitar o tempo de processamento,
tercmos como resposta 86 as primeivas cldusulas geradas que costumam ser
mais gerais.

N#&o houve convergéncia da acurdcia, logo. a acurdcia final foi calculada

utilizando-ge toda a populagic para o treinamento. Nesse cendrio. obteve-se

8% dc acurdcia, 4% de precisao e 99% de revocacio.
O tempo de processamento foi de 4 horas e meia, isso por que cada
execucao do sistema ALEPH teve o tempo limitado como explicado acima.

Isso mostra que esse sistema, embora tenha obtido uma excelente revocagao.
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Figura 4.9: Evolucio da preciséio e da revocagio para o problema Cora no sistema

VFILPprog.

nao tem uma performance promissora, ja que mesmo com o tempo de proces-
samento limitado, este tempo foi muito mais alto que os dos demais sistemas.

Usando a acurdcia como objetivo, o sistemia ALEPH néo foi capaz de gerar
uma teoria para os dados. Isso ocorreu pois como o ndmero de exemplos
negativos é muito maior que o de positivos. classificar os exemplos como
negativos gera um acuricia de 96%, valor melhor do que qualquer teoria que

ele tenha gerado no tempo limite.

4.2.4 Comparacao

O sistema VFILPprog prioriza a revocagao e por isso nao pode ser com-
parado com os demais, j& que sua acuracia é muito menor que a dos demais, e
sua revocacao malor. Além disso seu tempo de processamento ¢ muito maior
que os demais.

A diferenca ente os sistemas VFILPpprog ¢ VFILPh serd  calculada
utilizando-se t-test com 95% de conflanca para cada uima dag medidas. Neste

cendrio temos a seguinte tabela, onde apenas a diferenca da revocagio se
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mostrou estatisticamente significativa em

na tabela).

favor do sistema VFILPpprog (*

VFILPhL | VFILPpprog
Acurdcia 96% 94%
Preciséo 39% 33%
Revocacao 28% 38% *
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Capitulo 5

Conclusao

“No fim tudo dd certo, se winda nao dew certo

,

é porque ainda ndo chegou ao fim.”

Fernando Sabino

BEste trabalho apresentou wma familia de sistemas de ILP capazes de
trabalhar com bases de dados muito grandes. Os resultados mostraram que
quando a teoria é simples e a base de dados nao tem ruido, os sistemas que
realizam amostragem progressiva levam vantagem sobre o sistema VFILPh.
Esse ¢ o caso do problema dos trens. onde os exemplos foram gerados a partir
de um gerador que classificon todos os exemplos corretamente.

Contudo em uma base de dados com ruido, como o caso do problema
Cora, o sistema VFILPprog apresentou uma performance muito inferior aos
demais. Esse sistema é o tnico que ndo realiza proposicionalizagao. Deste
modo, fica claro que sistemas proposicionais tém realmente wma performance
melhor como sugerido em [23)].

Porém, uma vantagem do sistema VFILPprog é que ele prioriza a re-
vocacio sobre a acuracia. Desse modo seus resultados podem ser mais in-

teressantes para problemas com ntinero de exemplos deshalanceados. Uma
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idéia para trabalho futuro é colocar essa prioridade para a revocagao (oun a
preciséo), nos démais sistemas da familia VFILP.

Uma outra melhoria possivel nos sistemnas VFILPh e VEILPpprog seria
determiar o tamanho maximo para nm atributo dinamicamente a partir da
declaragao dos modes. Uma outra abordagem seria a criacdo de wm filtro
para atributos preparado para bases de dados muito grandes. Esse filtro seria
semelhante ao sistema VFREL [19]. Contudo, como ja dito nesse trabalho. ao
aplicar inferéncia estatistica em dois pontos diferentes do algoritmo, nao fica
claro que a teoria aprendida continua semelhante a teoria que seria apren-
dida com todos os exemplos. Mesmo assim, tal sistema poderia gerar bons
resultados.

O sistema VFREL, mesmo fazendo amostragem nos atributos, também
poderia ter sido usado nas comparagoes. Contudo, este sistema nao é publico,
¢ também ndo fol cedido para testes.

Em [2] é apresentado um sistema ILP escaldvel chamado TILDE. Tal
sistema ¢ uma extensdo das arvores de decisao para a légica de primeira
ordem. Porém ele s6 foi testado em mma base de dados sintética com 100000
exemplos de treinamento. O uso das técnicas de amostragem descritas neste
trabalho j& estdo sendo aplicadas em tal sistema para aumentar ainda mais
sua performance.

Outro trabalho futuro, que tambén ji estd sendo realizado, é a imple-
mentacao do limite de Hoeffding e de outros limites estatisticos no sistema
ALEPH, assim como no sistema PROGOL [36].

Por fim, utilizando-se a idéia de traducio, mmn sistema ILP para 1dgica
modal também ji estd sendo implementado. Neste sistema o problema re-
presentado em légica modal é traduzido para a légica de primeira ordem.

Uma grande motivacdo dessa implementacio ¢ trabalbar com aprendizado
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e inferéncia em problemas de miltiplos agentes inteligenies. O apéndice A

contém uma andlise inicial desse sistema.
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Apéndice A
ILP Modal

“Por isso lhes falo por pardbolas: porgue eles, vendo.,
ndo véem; e ouvindo, ndo ouvem nem entendem.”

Mateus 18, 18

Neste apéndice, um sistema ILP para a logica modal serda apresentado.
Esse sistema contudo, ao invés de trabalhar diretamente com a ldgica modal,
realiza a traducao do problema para a légica de primeira ordem e depois
realiza o aprendizado. Por fim as regras aprendidas sdo novamente traduzidas
para a légica modal. Essa abordagem é semelhante a abordagem dos sistemas
VFILPh e VFILPpprog.

No capitulo 2 foi apresentado um método de se traduzir problemas ex-
pressos em légica de primeira ordem para a légica proposicional. Essa idéia
de traduzir uma logica em outra é bastante usada pois apresenta algumas
vantagens.

A primeira é que wma logica nova ou complexa pode ser definida a partir
de uma logica j& bastante conhecida ¢ mais simples. Além disso, a traducio
pode levar a um ganho de performance como dito em [23]. Por fim, o uso da

tradugio permite que probelimas expressos em légicas mais complexas possam
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ser processados por sistemas computacionais para légicas mais simples. Neste
apéndice a tradugio serd feita da ldgica modal para a ldgica de primeira
ordem.

Embora a légica de primeira ordem. como dito na segao 2.1, seja sufi-
ciente para a maioria dos problemas, ela nao ¢ adequada para problemas
de conhecimento que envolvam conceitos como crenca, tempo, agao, necessi-
dade, obrigagao... A légica modal é uma familia de légicas, mais poderosa
que a logica de primeira ordem, que pode ser usada para tais problemas.

Somente a légica K, a mais simples da famfilia modal. serd usada neste
apéndice. Nessa légica os operadores existentes sao: ~ para a negacio.
— para o condicional se, e [] com o significado "E necessdrio que”. Os
operadores V (ou), A (e) e « (se somente se), podem ser definido a partir
dos anteriores. A escolha da légica K se deve ao fato dela ser suficiente para
o problema estudado.

A tradugao da légica modal para logica de primeira ordemn é um assunto
bastante estudado [33, 47, 34, 38]. Contudo, trés grandes problemas po-
dem ocorrer nesta abordagem. O primeiro é a uma explosao exponencial no
nimero de cliusulas geradas. O segundo é o algoritmo de tradugao entrar em
uma repeticio infinita derivada de uma relacio simétrica. O ultimo grande
problema é que as cldusulag geradas podem n&o mais estar no universo das
cldusulas de Horn [39].

Para se traduzir a légica modal, trés abordagens podem ser feitas, a
sintdtica, a semantica e a funcional. A abordagem escolhida para ser usada foi
a funcional, pois sobre certas condicOes. os trés problemas deseritos acima sao
evitados. Além disso, esta abordagem pode gerar uma melthor performance

nos sistemas computacionais de primeira ordem [39].
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A traducdo funcional é baseada em uma semantica alternativa para a
légica de primeira ordem. A idéia principal é usar um conjunto de funcoes
() para representar cada relagio bindria. Se o operador O ¢ serial, a tradugao

funcional (TF) pode ser definida como [39]:

TF(t,p)= p(t)
TF(t,~ A) = ~ TF(t, A)
TF(t, AV B) = TF(t,A)VTF(t,B)
TF(t, AAB) = TF(t, A) ATF(t, B)
TR, OA) = TF([t 7], A)
TE(t,0A4) = YT F([t 4], A)
TF(,[X]A) = VyxTF([t v~ A)

A dltima linha da traducao é usada para o operador U indexado, muito
utilizado em problemnas de multiplos agentes. Nesse caso, a operagio “agente
X sabe p”, é traduzida para [X]p. Essa representacao é usada no problema
estudado.

Uma vez que o conhecimento do problema esteja traduzido para a logica
de primeira ordem, o sistema ALEPH [45] foi utilizado para o aprendizado.

O sistema foi aplicado no problema dos sdbios ( Wise Men Puzzle) [39].
cujo objotivo ¢ obter um conjunto de regras para determinar se um sdbio
possui ou nao uma marca na testa. O iinico conhecimento gue ele possui é
se 08 outros sabios possuem ou nfdo marcas nas suas testas e que pelo menos
um sabio possul 1ma marca.

O problema foi modelado para trés sdbios a partir de 2 predicados, limpo(S)

e sujo(S), sendo um a negagao do outro. Como exemplo de tradugio pode-se
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citar a formula [a)limpo(b), que significa que o sdbio a sabe que a testa do
sdbio b esta limpa. Sua tradugao fica limpo([w .} . b)-

Para o aprendizado 14 exemplos foram utilizados. Eles foram gerados
a partir dos casos possivels para este problema. Este conjunto foi dividido
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
acurdcia de 88,68% foi obtida.

Assim, essa abordagem mostrou-se bastante promissora, pois atingiu uma
boa acurdcia. além disso as férmulas aprendidadas puderam ser traduzidas
novamente para a légica modal ¢ seu significado foi bastante elucidativo.
Como exemplo temos a férmula [ajsujo(a)«[a]limpo(b),[a]limpo(c). O seu
significado ¢ ¢ue um sabio pode concluir que estd com a testa suja se os
outros 2 estiverem com a testa limpa, o que 6bvio ja que pelo menos 1 sdbio

tem a testa suja.
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