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Resumo

Aprendizado de maquina € uma area da Inteligéncia Artificial que investe na
pesquisa de métodos e técnicas para viabilizar o aprendizado automatico em
sistemas computacionais. Este trabalho de pesquisa investiga um modelo
neural de aprendizado de maquina chamado RuleNet e sua extensao Fuzzy
RuleNet, para dominios fuzzy. Dentre as vantagens da proposta RuleNet estao
sua simplicidade, facilidade e rapidez no treinamento bem como a maneira
como representa o conceito induzido, que pode ser caracterizada como
simboélica. Esse aspecto torna o RuleNet adequado a ser incorporado a sistemas
cooperativos de aprendizado. O trabalho de pesquisa investiga a contribuicao
do modelo RuleNet tanto como uma técnica de aprendizado stand-alone quanto
como parte de um sistema cooperativo. O trabalho apresenta e discute os
resultados obtidos em varios experimentos que avaliam o RuleNet como método
de aprendizado stand-alone (versus dois outros métodos de aprendizado de
maquina, o ID3 e o NGE) e como parte de um sistema cooperativo, articulado

tanto ao ID3 quanto ao NGE.
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Abstract

Machine learning is an area of Artificial Intelligence that deals with methods
and techniques for implementing automatic learning in computational systems.
This research work investigates a machine learning neural model called
RuleNet and its extension for fuzzy domains named Fuzzy RuleNet. Among the
advantages of the RuleNet proposal are its simplicity, easiness and fast training
as well as the way it represents the induced concept, which can be
characterized as symbolic. This aspect makes RuleNet suitable for participating
in cooperative systems. This research work investigates both the contribution of
the RuleNet model as a stand alone learning technique as well as part of a
cooperative system. It presents and discusses the results obtained in several
experiments, evaluating RuleNet as a stand alone machine learning (versus two
other machine learning methods, the ID3 and the NGE) and as part of a

cooperative system, articulated to ID3 and to NGE.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Motivacao e Justificativa

A area de pesquisa de Aprendizado de Maquina (AM) oferece uma grande
variedade de modelos de aprendizado, algoritmos, resultados teéricos e
aplicacoes. Ultimamente tem havido um avanco consideravel nesta area
evidenciado principalmente pelas intmeras aplicacbes que fazem uso de
técnicas de AM: programas que aprendem perfil de compradores potenciais,
que aprendem a detectar fraudes em transacdes bancarias, sistemas de
filtragem que aprendem as preferéncias dos usuarios de varios sistemas,
veiculos autonomos que aprendem a se locomover em vias publicas, sistema de
apoio ao diagnéstico médico etc.

As limitacbées de cada um dos varios modelos de AM e das técnicas
disponibilizadas em cada um deles estdo cada vez mais evidentes. Pode se
verificar na literatura que a pesquisa em AM se direciona na busca de
refinamentos de técnicas ja consagradas e estabilizadas, com vistas a contornar
e/ou eliminar algumas de suas fragilidades.

Apesar desse investimento, € fato que por mais refinada e ajustada que
uma determinada técnica de AM seja, ela €, entre outros, fortemente
determinada pelo dominio de conhecimento em que atua, pelos diferentes tipos

de informacdo de que faz uso e pelas linguagens de representacdo de
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conhecimento que emprega. Sob certos aspectos, tais fatores controlam e
confinam a atuacado da técnica nao apenas a determinados dominios, mas
também ao aprendizado de apenas determinadas classes de conceitos [Nicoletti
1998/2000].

Com o objetivo de ampliar o escopo de atuacdo de sistemas de
aprendizado automatico, € intuitivo e natural cogitar sistemas que buscam a
promocao da diversidade de técnicas disponibilizando maneiras que permitam
uma cooperacao entre elas ou, entdo, viabilizando a integracdo de algumas
delas.

A principal justificativa deste trabalho é a da investigacao de um modelo
cooperativo de aprendizado conhecido como RuleNet [Tschichold-Gurman
1995b], [Tschichold-Gurman 1997], tanto como método de aprendizado stand
alone (eficiéncia de seu algoritmo de propagacédo, tempo de treinamento,
adaptabilidade a diferentes dominios), quanto como parte de um sistema
colaborativo, articulado a outro método de aprendizado.

O trabalho investiga também o aspecto dinamico do modelo, com relacao
a construcao da topologia da rede, durante o treinamento e enfatiza seu carater
fortemente simbolico. Além disso, analisa a generalizacdo do modelo para

dominios fuzzy.

1.2 Principais Objetivos

A pesquisa realizada focalizou:

e ainvestigacado do sistema RuleNet;

e o desenvolvimento de dois sistemas computacionais: um que
implementa o RuleNet e outro que implementa o mesmo sistema,
para dominios fuzzy;

e a avaliacdo empirica do sistema construido, usando dados do
Repositorio da UCI [Blake e Merz 1998];

e a avaliacado da contribuicao da versao fuzzy do RuleNet, conhecida
como Fuzzy RuleNet, e suas principais -caracteristicas.
Experimentacdo do Fuzzy RuleNet versus o sistema Fuzzy NGE

[Santos 1997];

a implementacdo de dois métodos puramente simboélicos,
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especificamente, o sistema NGE [Salzberg 1989], e o algoritmo ID3
[Quinlan 1986]. Experimentacado do sistema RuleNet versus o NGE
e RuleNet versus ID3. A escolha do NGE se deve ao fato que tanto
o RuleNet quanto o NGE modelam o conhecimento aprendido
usando uma representacdo de conhecimento baseada em hiper-
retangulos. A escolha do ID3 esta ligada ao fato deste algoritmo
ser um dos mais utilizados e investigados no aprendizado
simboélico e da relativa facilidade da conversao de regras em hiper-
retangulos;

a implementacao de duas propostas de cooperacao: a referenciada
como cooperacdo NGE—>RuleNet e a referenciada como
ID3—>RuleNet, bem como a avaliacdo dessas cooperacdoes em

varios dominios de conhecimento.

1.3 Organizacao do Trabalho

Esta dissertacao esta organizada da seguinte maneira:

o Capitulo 2 aborda a area de pesquisa onde este trabalho se
insere, apresentando e discutindo os principais conceitos e idéias
relativas a area de Aprendizado de Maquina. Sao apresentadas
caracteristicas gerais de dois tipos de aprendizado que a pesquisa
focaliza, a saber: o neural e o simboélico. Além disso, é feita uma
revisao bibliografica de dois sistemas cooperativos de aprendizado,
0os quais possuem abordagens bastante distintas da tratada neste
trabalho;

no Capitulo 3 sdo apresentadas e discutidas as principais idéias e
conceitos relativos ao algoritmo ID3 e ao sistema NGE, os quais
sdo relevantes a pesquisa conduzida;

o Capitulo 4 descreve o sistema de aprendizado conhecido como
RuleNet, apresentando seus principais aspectos em detalhes, além
da caracterizacao do sistema que estende o RuleNet para dominios
Suzzy;

o Capitulo S5 apresenta os experimentos e discute os resultados
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obtidos pelo RuleNet, pelo Fuzzy RuleNet e pelas colaboracoes
NGE—»RuleNet e ID3—RuleNet. Além disso, é apresentada uma
analise comparativa dos resultados obtidos pelo RuleNet versus
NGE e ID3, assim como dos resultados obtidos pelo Fuzzy RuleNet
versus Fuzzy NGE;

e o Capitulo 6 apresenta as conclusodes e futuros desdobramentos
deste trabalho;

e 0 Apéndice A descreve o pseudocodigo detalhado do RuleNet;

e 0 Anexo A descreve o sistema Fuzzy NGE wutilizado em

experimentos descritos no Capitulo 5.



Capitulo 2

Consideracoes Sobre Aprendizado
de Maquina e Modelos Cooperativos
de Aprendizado

2.1 Introducao

O processo de aprendizado € fundamental para qualquer sistema inteligente,
seja ele humano, animal ou computacional. Sem a incorporacdo de um
processo de aprendizado esses sistemas ndo possuem condi¢oes para adquirir
novos conhecimentos, reciclar o conhecimento adquirido ou, entdo, se
adaptarem a eventuais mudancas das condicoes do ambiente em que atuam.

O aprendizado envolve a aquisicao de conhecimento, desenvolvimento de
habilidades sensoriais e motoras, organizacdo, refinamento e adaptacdo do
conhecimento adquirido, aperfeicoamento das técnicas de aquisicido e
manipulacao do conhecimento, de forma que o mesmo se torne mais rapido e
preciso.

Ha varias definicoes de aprendizado disponiveis na literatura. Simon em
[Simon 1983] propde que o aprendizado seja abordado como um processo por
meio do qual um sistema melhora o seu desempenho. Esta definicdo assume
que o sistema em questao esta executando uma tarefa. Portanto, aprendizado,

i.e., a melhoria de desempenho, esta inerentemente ligado e confinado a
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realizacao de uma determinada tarefa e pode acontecer por meio da aplicacao
de novos métodos e conhecimentos ou, entdo, por meio de
melhoramento/refinamento de meétodos e conhecimentos existentes, de
maneira a torna-los mais rapidos e precisos.

Uma abordagem mais ampla de aprendizado é dada por Carbonell em
[Carbonell 1989], que afirma que:

"Aprendizado pode ser definido operacionalmente como o processo de

execucdo de tarefas que ndo eram executadas anteriormente, e a melhoria

do desempenho na execucgdo das tarefas ja conhecidas".

Quando o aprendizado € focalizado como um processo computacional
geralmente é chamado de Aprendizado de Maquina (AM) e pode ser definido de

inimeras maneiras. Segue aquela apresentada em [Mitchell 1998]:

"Diz-se que um programa de computador aprende a partir da
experiéncia E com relagdo a alguma classe de tarefas T e medida
de desempenho P, se seu desempenho na realizagdo das tarefas T,

medido por P, melhora com a experiéncia E".

Logo, como sugerido em [Briscoe e Caelli 1996], aprendizado de maquina
pode ser abordado como um processo que pode realizar:
e a aquisicao de novos conhecimentos a partir da experiéncia
e o0 aperfeicoamento da representacdo do conhecimento ja existente,
de forma que o mesmo possa ser utilizado de forma mais eficiente.
De qualquer forma, quando aprendizado € abordado como um processo a
ser automatizado e articulado a sistemas computacionais existentes, muitas
das pesquisas na area focalizam as diferentes possibilidades de como definir,
representar e executar esse processo. Pode se dizer que as pesquisas em AM se
direcionam ao estudo dos diferentes mecanismos que habilitam maquinas com
a capacidade de aprendizado, o que inclui, como identificado em [Nicoletti
1994]:
e exploracao das formas alternativas do uso de inducao,
e investigacao da influéncia, no aprendizado, da representacdo do
conhecimento adotada,

e determinacao do alcance e limitacdo dos algoritmos existentes,
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e experimentacao com o volume e nivel de abstracdo da informacao
inicialmente disponivel ao sistema de aprendizado,

e tratamento dado a informacoes incompletas ou incertas,

e desenvolvimento de técnicas gerais aplicaveis a diferentes
dominios de conhecimento,

e formas de viabilizar o aprendizado incremental e multiconceitual,

¢ métodos automaticos e métodos direcionados pelo usuario,

e articulacao de diferentes estratégias de aprendizado e

e utilizacao da Teoria do Dominio em processo de aprendizado.

Via de regra, o que € disponibilizado a um sistema de aprendizado de
maquina para a realizacdo do aprendizado € o chamado conjunto de
treinamento, ou conjunto de exemplos que, geralmente, € um conjunto de
vetores de pares atributo-valor_de_atributo e um conceito (classe) associado.
Cada um desses vetores € conhecido como instancia (ou exemplo) de
treinamento. Alguns métodos de aprendizado, contudo, além de instancias de
treinamento, requerem que o dominio de conhecimento (i.e. a area especifica de
conhecimento, na qual o aprendizado vai ocorrer) seja axiomatizado,
representado formalmente e, que tal descricao formal seja também
disponibilizada para o sistema de aprendizado. Essa representacao formal de
fatos e regras que representam o dominio do conhecimento é conhecida como
Teoria do Dominio.

A area de pesquisa de AM oferece uma grande variedade de modelos e
estratégias de aprendizado, algoritmos, resultados teodricos e aplicacoes. Uma
das estratégias de AM mais investigadas e difundidas é o aprendizado indutivo,
o qual é caracterizado como um processo que realiza generalizacoes a partir de
novos fatos observados num determinado dominio de conhecimento.

Em outras palavras, o conjunto de treinamento € fornecido pelo instrutor
ou pelo ambiente e pode ser abordado como um conjunto composto de

exemplos positivos e exemplos negativos (contra-exemplos) do conceito! em

1 O termo conceito indica uma classe de equivaléncia de entidades, que pode ser descrita por
meio de um conjunto limitado de expressdes e que deve ser suficiente para a diferenciacéo entre

conceitos [Nicoletti 1994].
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questao. A inducao de um conceito corresponde a uma busca em um espaco de
hipoteses (possiveis candidatas a representacdo do conceito), de forma a
encontrar aquelas que melhor representam os exemplos. Neste contexto,
“melhor” pode ser definido em termos de precisdo e compreensibilidade. A
tarefa de aprendizado consiste na construcdo da descricdo do conceito
(hipotese), e € denominado aprendizado de conceito?.

A Figura 2.1 mostra um diagrama geral de um sistema de aprendizado
indutivo, o qual generaliza o conjunto de treinamento em hipdtese(s) (e,
dependendo do algoritmo, a generalizacdo € feita com a ajuda da Teoria do
Dominio), onde o conjunto de treinamento é representado por instancias do
conceito, notadas por '+' (exemplos positivos) e por instancias que nao fazem
parte do conceito em questdo, notadas por '-' (exemplos negativos). Além disso,
a Teoria do Dominio pode, ou nao, ser utilizada pelo algoritmo de aprendizado
indutivo, o qual apresenta como saida hipotese(s) que descreve(m) o conceito

em questao.

Algoritmo de
Aprendizado
Indutivo

Hipoteses

Teoria do
Dominio
(opcional)

Figura 2.1: Diagrama geral de um sistema de aprendizado indutivo.

Dentre os muitos aspectos que caracterizam o aprendizado indutivo de
maquina tem-se:

e Aprendizado Supervisionado: cada exemplo de treinamento E esta

associado a sua respectiva classe, dessa forma o sistema de aprendizado

pode comparar a classe do exemplo E em questdo com a saida da

2 Aprender um conceito C significa adquirir habilidade de reconhecer se uma determinada

instancia x pertence a tal conceito.
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classificacao (i.e. a classe atribuida ao exemplo E pelo sistema de
aprendizado) e, a partir dai corrigir eventuais erros de classificacao.
e Aprendizado Nao Supervisionado: os exemplos de treinamento nao
possuem classes associadas que, em geral, sido desconhecidas; neste
caso, o algoritmo divide o conjunto de exemplos clusters (i.e.
agrupamentos) de exemplos similares (de acordo com alguma meétrica
como por exemplo, distancia euclidiana) onde cada cluster de exemplos
representa uma possivel classe do dominio em questao.
e Aprendizado Incremental (On Line): neste tipo aprendizado o algoritmo
mantém o conjunto de hipoteses correntes e apenas revisa/atualiza
essas hipoteses, de acordo com os exemplos que sdao observados. O
conceito vai sendo construido exemplo a exemplo; quando um novo
exemplo € observado, um rearranjo do conceito induzido até o momento
pode, ou nao, se tornar necessario.
e Aprendizado Nao Incremental (Batch): o algoritmo de aprendizado
utiliza todo o conjunto de exemplos, de maneira coletiva, para construir
o conjunto de hipéteses; o conceito € induzido considerando todos os
exemplos de uma so vez.
o Linguagem de Descricao: na inducdo de conceitos € necessario que
sejam usadas linguagens para a descricao dos exemplos, para Teoria do
Dominio e para as hipoteses formuladas. Geralmente sdo usadas
linguagens formais para esse fim. Ha uma variedade de linguagens
disponiveis, cada uma com suas vantagens e desvantagens na
representacdo das hipoteses, exemplos e Teoria do Dominio. As
linguagens sdo denominadas:
linguagem de descricdo de instancias — usada para representar os
exemplos do conjunto de treinamento.
linguagens de descricdo de conceitos — usada para descrever as
hipoteses geradas.
linguagem de descri¢cdo da Teoria do Dominio — usada para descrever
o conhecimento disponivel ao sistema de aprendizado.

Aprendizado indutivo pode também ser caracterizado por meio dos mais

variados modelos que o implementam, com destaque a:
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¢ Redes Neurais

e Programacao Logica Indutiva
e Arvores de Decisdo/Regras

e Algoritmos Genéticos

Com o objetivo de fornecer subsidios para a descricido da investigacdo
conduzida neste trabalho, o restante do capitulo esta organizado da seguinte
forma: a Secédo 2.2 apresenta as principais idéias do que é conhecido como
aprendizado usando arvores de decisdo, uma vez que este € um dos métodos
utilizados numa proposta cooperativa de aprendizado abordada no Capitulo 5,
Secao 5.7.

A Secao 2.3 trata da apresentacdo dos principais conceitos pertinentes a
area de aprendizado usando redes neurais feedforward, com o objetivo de
padronizar a notacdo e estabelecer a terminologia basica, uma vez que o
trabalho de pesquisa descrito nesta dissertacao investiga um tipo particular de
rede neural, presente no Capitulo 4.

Como a pesquisa conduzida focaliza, também, uma colaboracdo entre
métodos de aprendizado, a Secdo 2.4 discute dois modelos de colaboracao que
tiveram relativo impacto na area. A apresentacao deste dois modelos se justifica
nao apenas pelo fato de terem sido estudados, mas também por serem

abordagens bastante diferenciadas das implementadas neste trabalho.

2.2 Aprendizado Usando Arvores de Decisao

A inducao de arvores de decisdo a partir de um conjunto de exemplos € uma
das técnicas mais bem sucedidas na area de aprendizado de maquina — o vasto
numero de aplicacoes que empregam arvores de decisdo € evidéncia desse
sucesso [Mitchell 1998], [Nicoletti 1994], [Quinlan 1979], [Quinlan 1986],
[Quinlan 1993], [Quinlan 1996], [Gou et al. 1998] e [Yeang 2001] .

O algoritmo que viabilizou o uso de arvores de decisdo como
representacao do conceito aprendido foi o ID3 [Quinlan 1979]|. A grande
contribuicdo desse algoritmo foi, além de propor o uso de arvores de decisdo
como uma linguagem de representacdo de conhecimento, a do uso do conceito
de entropia (inspirado na Teoria de Decisao [Jeffrey 1965]) como uma medida

da “contribuicdo” de um atributo na caracterizacao do conceito.
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A partir da proposta original do ID3, muitos outros algoritmos foram
propostos, em tentativas de melhorar/refinar o algoritmo original. A familia de
algoritmos conhecida como TDIDT (Top Down Induction of Decision Trees) é
exemplo disso.

Os algoritmos e sistemas da familia TDIDT possuem a caracteristica de
representar suas hipoteses como arvores de decisdo. Esta forma de
conhecimento, relativamente simples, ndo tem o poder de representacao das
redes semanticas ou de outras representacoes de primeira ordem. Entretanto,
apesar da simplicidade, consegue-se expressar conceitos complexos por meio
de arvores de decisdo. Consequentemente, os algoritmos dessa familia sao
menos complexos que outros algoritmos que fazem uso de representacdoes mais
poderosas.

Apesar das inumeras propostas de refinamento e extensao do ID3, esse
algoritmo continua sendo amplamente utilizado, e € uma referéncia quando a
abordagem utilizada para o aprendizado € feita por meio do uso de arvores de
decisao, razao pela qual € abordado de maneira geral (i.e. como parte integrante

da familia TDIDT) nas proximas subsecoes.

2.2.1 Arvores de Decisio como Linguagem de Descricdo de

Hipoteses

Em [Utgoff 1989] é apresentada uma definicao formal de arvores de decisao
como sendo uma arvore composta por n (n>1) nés, onde tais nés podem ser:
1. Um né folha — ou no resposta — que contém um nome de classe, ou
2. Um no6 raiz — ou no6 de decisdao — que contém um atributo de teste que,
para cada um dos possiveis valores deste atributo existe um ramo para
uma outra arvore de decisao.

As arvores de decisdo, na familia TDIDT, sao construidas de uma
maneira top-down como o proprio nome ja diz, ou seja, da raiz até as folhas. A
inducao top-down realiza uma busca hill-climbing, guiada por uma heuristica
estatistica e sem backtracking.

O exemplo a seguir, extraido de [Mitchell 1998], mostra uma arvore de
decisao (Figura 2.2) que caracteriza o conceito de “dia conveniente para jogar

ténis” (ou o seu complementar, “dia ndo conveniente para jogar ténis”) induzida
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usando o ID3 a partir do conjunto de treinamento mostrado na Tabela 2.1.
Cada exemplo do conjunto é descrito por quatro valores de atributo e sua
respectiva classe. Os atributos e seus possiveis valores sdo:

e Aparéncia — ensolarado, nublado, chuvoso

e Temperatura — baixa, média, alta

e Umidade — alta, normal

e Vento - fraco, forte

e Jogar Ténis (classe) — sim, nao

Tabela 2.1: Exemplos de treinamento do conceito “Jogar Ténis”.

N° Aparéncia Temperatura Umidade Vento Jogar Ténis
1 ensolarado alta alta fraco nao
2 ensolarado alta alta forte nao
3 nublado alta alta fraco sim
4 chuvoso média alta fraco sim
5 chuvoso baixa normal fraco sim
6 chuvoso baixa normal forte nao
7 nublado baixa normal forte sim
8 ensolarado média alta fraco nao
9 ensolarado baixa normal fraco sim

10 chuvoso meédia normal fraco sim

11 ensolarado meédia normal forte sim

12 nublado meédia alta forte sim

13 nublado alta normal fraco sim

14 chuvoso média alta forte nao

E importante notar que muito embora o atributo Temperatura descreva
instancias do conjunto de treinamento, tal atributo foi comparece na arvore
mostrada na Figura 2.2. O atributo Temperatura foi descartado pela heuristica
estatistica, i.e. funcado de avaliacdo, durante a construcdo da arvore (mais

detalhes sao vistos nas préoximas secoes e no Capitulo 3).
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Figura 2.2: Arvore de decisdo induzida a partir da Tabela 2.1.

2.2.2 Algoritmo Geral da Familia TDIDT

Basicamente, a construcdo de arvores de decisdo a partir de exemplos
disponiveis € um processo iterativo, onde cada n6 da arvore corresponde a um
atributo, seja ele de classe ou nao. Geralmente, as possiveis ramificacoes
pertencentes a cada né correspondem aos valores que o atributo associado ao
noé em questao pode ter.

O objetivo do algoritmo de aprendizado de arvores de decisdo € gerar a
menor arvore que classifique corretamente todo o conjunto de exemplos. Para
isso, € preciso escolher, a cada passo, o atributo mais relevante, ou seja, o
atributo que melhor agrupa os exemplos segundo o valor de suas respectivas
classes.

Para a escolha do atributo mais relevante é utilizada uma funcao
denominada funcao de avaliacao. Uma das diferencas presentes nos algoritmos
de aprendizado de arvores de decisdo esta justamente na escolha da funcao de
avaliacdo. Outra caracteristica comumente encontrada nestes algoritmos é a
condicdo de parada, responsavel por verificar, a cada passo, as condicdes
necessarias para interromper o processo de criacdo de nés. A condicdo de

parada, geralmente, € a de que todos os exemplos pertencam a mesma classe,
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ou pelo menos a maioria deles. Caso isto se verifique, entdo um no6 folha é
criado rotulado com o valor da classe predominante correspondente.

A Tabela 2.2 apresenta o algoritmo geral dos sistemas da familia TDIDT,
que se inicia com uma arvore de decisao vazia, e € construida até que todos os

exemplos de treinamento possam ser classificados corretamente.

Tabela 2.2: Algoritmo geral dos sistemas da familia TDIDT.

Dados um conjunto de exemplos de treinamento E
uma condicao de parada t(E)
uma funcao de avaliacao aval(E,atributo)
Se todos os exemplos em E satisfazem a condicao de parada t(E)
Entao retorne valor da classe
Caso contrario
1. Para cada atributo a; determine o valor da funcao aval(E,a;). Seja a; o atributo

que possui o melhor valor de aval(E,a;), ou seja, a; € o atributo mais relevante.

2. Se aj possui valores aji, aj2, ... , ajx Crie o seguinte no6 da arvore
q;
aj1 aji ... ak
3. Particione os exemplos do conjunto E nos subconjuntos E;, E,, ... , Ex segundo

os valores de aj na arvore de decisao.

4. Aplique o algoritmo recursivamente para cada um dos subconjuntos E;.

Como comentado anteriormente, € necessario que uma funcado de
avaliacdo seja utilizada para determinar, em cada passo do processo de
construcao de uma arvore de decisdo, qual atributo € mais relevante para a
classificacao dos exemplos disponiveis. Descobrir o atributo mais relevante é
analisar a capacidade de cada um em separar os exemplos nas varias classes
disponiveis. Entre as varias funcoes de avaliacao utilizadas para descobrir o
atributo mais relevante estao:

1. Medida de informacéao
2. Estatistica y2 (Chi-quadrado)

3. Estatistica G (baseada em medida de informacao)
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4. Indice de diversidade GINI
5. Medida Gain-Ratio (variante da medida de informacao)

Experimentos realizados em [Mingers 1989| mostraram que a aplicacao
de qualquer uma das funcoes de avaliacdo anteriores faz com que as arvores
obtidas tenham a metade do tamanho (numero de nos folha) das arvores
geradas utilizando um critério de selecao aleatoria dos atributos.

Com relacdo a precisao na classificacdo de novas instincias ndo ha
melhora significativa com o uso de funcoes de avaliacdo, ou seja, a selecao
aleatéria de atributos produz arvores tao precisas quanto as arvores
construidas a partir do uso de alguma funcao de avaliacdo. Entretanto, vale
lembrar que o uso da funcao de avaliacdo produz arvores bem menores, e o
tamanho da arvore é um dos fatores, apesar de ndo ser o Unico, que tornam a
arvore mais compreensivel.

Uma outra caracteristica importante a ser levada em consideracao
quando da inducédo de arvores de decisdo, € a natureza dos atributos que
descrevem o conjunto de treinamento. Uma possivel definicao da natureza de
atributos com base nos seus valores pode ser [Wilson e Martinez 1997]:

e linear e continuo — atributos dessa natureza utilizam valores reais
para expressar uma determinada caracteristica da instancia,
como por exemplo, velocidade, comprimento, etc.

e linear e discreto — como o proprio nome ja diz, estes atributos
assumem apenas um conjunto linear e discreto de valores, como
por exemplo, niumero de criancas, quantidade de produtos, etc.

e nominal — estes tipos de atributos apresentam valores discretos,
mas que ndo sao lineares. Por exemplo, o atributo cor pode

assumir o valor verde, azul, preto, branco, etc.

2.3 Aprendizado Usando Redes Neurais Feedforward

As redes neurais foram inspiradas na observacdo e estudos de modelos
biologicos de aprendizado; elas apresentam, entretanto, um grau de
simplicidade e facilidade de compreensdo maior que os modelos biolégicos, que
se caracterizam por apresentarem um alto grau de complexidade.

O historico sobre o desenvolvimento da area de redes neurais
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apresentado a seguir foi extraido de [Haykin 1994]. O trabalho pioneiro em
redes neurais é de autoria de McCulloch e Pitts em [McCulloch e Pitts 1943].
Cerca de quinze anos depois Rosenblatt apresentou o perceptron em
[Rosenblatt 1957], juntamente com a prova do teorema de convergéncia
utilizada para o aprendizado. Em 1969, entretanto, Minsky e Papert em
[Minsky e Papert 1969] demonstraram as limitacdes do perceptron quando da
resolucao de problemas nao-lineares. A partir desta data as pesquisas na area
de redes neurais nao avancaram muito até que, em 1982, o artigo de Hopfield
envolvendo redes recorrentes [Hopfield 1982] e o trabalho de Kohonen em
mapas auto-organizaveis [Kohonen 1982] provocaram um ressurgimento das
pesquisas na area. Em 1986 Rumelhart e McClelland [Rumelhart et al. 1986]
criaram o algoritmo backpropagation e, com ele, a consolidacdo da pesquisa na
area. Atualmente as redes neurais ja estdo consagradas e se tornaram objetos
de grandes projetos de pesquisa e aplicagoes.

Basicamente, as redes neurais sao caracterizadas pelo uso de unidades
de processamento, chamadas neurdnios ou nés. Os neurdnios sao interligados
através de conexodes associadas a valores reais, denominados pesos; a alteracao
dos pesos faz com que a rede neural se adapte a um determinado dominio
descrito por um conjunto de treinamento.

Na literatura podem ser encontradas diferentes redes neurais.
Entretanto, como comentado anteriormente, este trabalho aborda apenas as
redes conhecidas como feedforward, uma vez que sao relevantes a este trabalho
de pesquisa.

As redes neurais feedforward sado redes constituidas por neuronios
dispostos em camadas. As camadas podem ser de entrada, intermediaria e de
saida, nessa ordem. Os neurdnios de uma mesma camada nao possuem
conexodes entre si; conexdes existem apenas entre neurdonios de camadas
diferentes. O sinal propagado na rede neural feedforward comeca a partir dos
neurdnios da camada de entrada, até os neurdonios da camada de saida,
passando consecutivamente pelos neurdonios da(s) camada(s) intermediaria(s)
exitente(s). Uma outra caracteristica das redes feedforward € que nao existe
retorno (loop ou feedback) do sinal propagado.

A Figura 2.3 mostra uma rede neural feedforward que possui duas
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camadas (a camada de entrada nao é contada). E possivel notar que, nao ha
conexdes entre os nos de uma mesma camada, e o sinal &€ propagado da
camada de entrada até a camada de saida passando pela(s) camada(s)

intermediaria(s) existente(s).

camada de

saida

camada

intermediaria

camada de

entrada

Figura 2.3: Rede neural feedfoward.

A seguir sera apresentado o perceptron seguido do perceptron

multicamadas, dada a relevancia de ambas as arquiteturas para este trabalho.

2.3.1 O Perceptron

Um dos tipos de redes neurais mais conhecidos e difundidos é baseado em uma
unidade chamada perceptron. Tal unidade tem como entrada um vetor de
valores reais e calcula a combinacdo linear dessas entradas, podendo
apresentar na saida o valor 1 ou -1. O perceptron foi proposto em [Rosenblatt
1957] e, embora tenha sido superado por outras arquiteturas mais poderosas,
ainda € empregado devido a sua simplicidade, habilidade e rapidez no
treinamento de classificacao.

A Figura 2.4 mostra os componentes basicos de um perceptron, bem
como seu processamento. Na figura, w representa vetor de pesos (wo faz o papel
de bias), net armazena o valor do somatorio (i.e. armazena a combinacao linear

ponderada das entradas), y € o sinal de ativacdo do neuronio, o é o valor de
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saida do neurodnio e xi, ..., X; representa o vetor de entrada para a rede.

0
A

Figura 2.4: Diagrama de funcionamento do perceptron.

O processamento do perceptron pode ser escrito de acordo com as

seguintes equacoes:

net:Zn:wjxj (2.1)
0= y(net) (2.2)

A funcao de ativacao y, denominada hard-limiter, é definida pela

expressao (2.3):

y:

1 se net>0
{ (2.3)

—1 caso contrario

Usando a equacao (2.3), a saida da rede sera 1 ou -1, dependendo do
vetor de entrada. Assim a rede € capaz de classificar se uma instancia
apresentada como entrada pertence a uma das duas classes. Note que wo € o
limiar (bias) que a combinacdo ponderada das entradas deve exceder.

O hiperplano separador entre as duas classes é dado por net=0, o qual,
divide as duas classes no espaco n-dimensional em questao; dessa forma, a
rede perceptron de uma camada representa uma funcao linear discriminante. A

reescrita da equacado (2.1) para um espaco bidimensional é:
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Wy t+W,y, +W,y, =0 (2.4)

A equacao (2.4) é reescrita em funcao de y. na equacao (2.5), a
representacao geométrica dessa equacao € apresentada na Figura 2.5, onde a

“ o o»

linha em negrito divide o espaco dos elementos “+ “ e “-”, podendo discriminar

linearmente tais elementos:

Y, =~ Y- (2.5)
Wi Wi
A
Y2
+
B I + +
_ AR
AT T
e >
Ny
_ . o g + Y1

Figura 2.5: Representacdo geométrica da equacéao (2.5).

Algoritmo de Treinamento do Perceptron (Regra Delta)

O perceptron realiza o aprendizado por meio do ajuste do hiperplano de decisao
no espaco de maneira a separar as instancias de acordo com as duas classes as
quais elas pertencem. Uma maneira de ajustar esse hiperplano € por meio da
atualizacdo de um vetor de pesos. O vetor, geralmente inicializado de forma
aleatéria, é modificado toda a vez que o perceptron classificar uma instancia
erradamente. Este processo € repetido até que o perceptron classifique
corretamente as instancias de treinamento.

Sob a perspectiva de aprendizado, a regra de treinamento envolve a
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escolha do vetor de pesos mais apropriado, logo o espaco de hipoteses
considerado no aprendizado do perceptron € o conjunto de todos os valores
reais, e € dado por:
H:{ w|w e RO }
onde w € o vetor de pesos do perceptron, e (n+1) € a quantidade de elementos no
vetor mais o bias.
Para que o vetor de pesos seja encontrado no espaco de hipoteses acima,

€ utilizada a regra delta de treinamento do perceptron dada por:

W, =W, +Aw,
onde (2.6)
Aw, =n(t—o)x,

As variaveis t e o representam a classe do exemplo em questdo e a saida
da rede relativa ao exemplo, respectivamente. Além disso, n € uma constante
positiva denominada taxa de aprendizado. O objetivo da taxa de aprendizado &
regular a intensidade da alteracao dos pesos.

E possivel provar utilizando um numero finito de passos que a regra de
treinamento converge, i.e. encontra um vetor de pesos que classifica
corretamente todo o conjunto de treinamento, desde que tal conjunto seja
linearmente separavel (veja [Minsky e Papert 1969]). Obviamente, se o conjunto
de treinamento nao for linearmente separavel, esse vetor de pesos & impossivel
de ser encontrado. Mais detalhes sobre o perceptron podem ser encontrados em

varias referéncias (ver [Haykin 1994] e [Gallant 1994] por exemplo).

2.3.2 Perceptron Multicamadas

O perceptron multicamadas foi proposto para contornar uma limitacdo do
perceptron, que é a de aprender apenas a partir de conjuntos de treinamento
cujas instancias tém classes linearmente separaveis. O perceptron
multicamadas € capaz de aprender a classificar instancias de acordo com suas
respectivas classes, a partir de um conjunto de treinamento cujas instancias

tém, ou nao, classes nao linearmente separaveis. A Figura 2.6 (lado esquerdo)



Capitulo 2: Consideragées Sobre Aprendizado de Mdquina e Modelos Cooperativos de 2.1
Aprendizado

apresenta as regidoes de decisao determinadas pelo perceptron multicamadas

(lado direito) da Figura 2.6.

Figura 2.6: Regides de decisao mapeadas por um perceptron multicamadas.

Os neurodnios usualmente utilizados em perceptron multicamadas sdo os
mesmos utilizados no perceptron, entretanto, possuem como funcao de ativacao

algum tipo de curva sigmoide, como por exemplo, a funcao denotada por:

1
Yo = s (2.7)
I+e %

Outra funcado sigmoide bem conhecida é a tangente hiperbdlica, dada

por:

. e—net%

Yo = e (2.8)
l+e %

Em ambas as funcdes acima, q € uma constante positiva que determina
a inclinacao da curva sigmoid e k representam o k-ésimo neurdnio da rede. A
Figura 2.7 (a) e (b) mostra a representacoes geomeétricas das funcoes (2.7) e
(2.8), respectivamente. Para que possam ser usadas pelo algoritmo
backpropagation, que € um dos algoritmos mais investigados e utilizados em

perceptron multicamadas, as funcoes de ativacdo devem ser diferenciaveis.
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O/ 0

() (b)

Figura 2.7: Funcao sigmoid (a) logistica e (b) tangente hiperbdlica.

2.4 Consideracoes sobre a Colaboracao Simbélico-

Conexionista

Existem varias maneiras de viabilizar a combinacdo dos modelos simbélico e
conexionista de aprendizado. Os primeiros trabalhos que abordam esses dois
modelos de aprendizado tiveram como objetivo comparar o desempenho de
ambos (representados pelo ID3 [Quinlan 1986] e backpropagation [Rumelhart
et al. 1986] respectivamente), em varios dominios de conhecimento. Os
resultados obtidos, entretanto, foram razoavelmente vagos e ndo conclusivos,
como comprovam os dados publicados em [Fisher e McKusick 1989], [Mooney
et al. 1989] e [Weiss e Kapouleas 1989].
O conceito aprendido por uma rede neural é a propria rede obtida apos a
fase de treinamento, representada por meio de:
e sua tolopogia
e das funcodes de transferéncia usadas entre as unidades
¢ dos pesos das conexodes
e dos valores da funcao sigmoéide definida nas unidades
A expressdao do conceito €& dada, pois, por esse conjunto de
caracteristicas que expressam a rede. A compreensdo de um conceito assim
representado implica o entendimento, por parte do ser humano, do que esse
grupo de caracteristicas representa. E 6bvio que essa compreensao é bastante

dificil de ser conseguida. Dentre as varias razdes que contribuem para essa
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dificuldade, segundo [Craven 1996], estao:

e Redes neurais tipicas tém centenas ou milhares de parametros
com valores reais que, essencialmente, codificam relacdes entre
valores de entrada, x e classe, y. Embora a codificacao de
parametros nao seja complicada de ser entendida, o alto nimero
de tais parametros contribui para tornar bastante dificil o seu
entendimento.

¢ Em redes neurais multicamadas parametros podem representar
relacbes nao lineares e ndo monotOnicas entre os valores de
entrada e de saida. Assim sendo, usualmente nao é possivel
determinar, isoladamente, os efeitos que uma determinada
caracteristica tem, na determinacao de uma classe, uma vez que
tais efeitos podem estar mascarados pela atuacdao de outras
caracteristicas.

e Tais relacdes nao-linerares e nao-monotonicas sdo representadas
pelas unidades intermediarias da rede, que combinam as entradas
de multiplas caracteristicas, permitindo que o modelo se beneficie
das dependéncias entre elas. O entendimento das unidades
intermediarias €& bastante dificil porque freqlientemente essas
unidades aprendem representacoes distribuidas [Hinton 1990].

Unidades em camadas intermediarias podem ser pensadas como
representacoes de atributos "derivados". Em representacoes distribuidas,
entretanto, essas caracteristicas intermediarias podem nao corresponder a
caracteristicas do dominio do problema. Caracteristicas que sao significativas
no contexto do dominio do problema sdo freqiientemente codificadas como
padroes de ativacdo que acontecem entre as unidades intermediarias. De
maneira similar, cada unidade intermediaria desempenha uma parte na
representacdo de varias caracteristicas derivadas.

Uma das principais justificativas que suportam o investimento na
combinacdo e/ou integracao dos modelos simboélico e conexionista € a que,
aparentemente, sem que redes neurais incorporem alguma forma de explicacao,
dificilmente esse modelo de aprendizado podera ser explorado em todo o seu

potencial.
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Em muitas tarefas de aprendizado € importante obter classificadores
que, além de precisos, sejam também facilmente inteligiveis por humanos.
Redes neurais sao limitadas nesse sentido, uma vez que € dificil de serem
interpretadas apoés o treinamento. Contrastando com redes neurais, as solucoes
encontradas por sistemas de aprendizado simbélico sdo, na maioria das vezes,
mais passiveis de serem compreendidas por humanos.

Como comentado em [Nicoletti 1998/2000]. “A colaboracao simbdlico-
conexionista pode acontecer em diferentes niveis e sob diferentes formas. As
pesquisas na area investem principalmente em técnicas que permitem a
traducao de uma representacdo em outra. Tal traducdo pode acontecer como
resultado de um processo especifico que mapeia uma representacdo em outra
(por exemplo, algoritmos SUBSET (implementado no KBANN
[Towell 1991]) e MofN [Towell e Shavlik 1993], algoritmo KT [Fu 1991],
[Fu 1994] e, particularmente, a técnica de traducao implementada pelo MACIE
[Gallant 1988] e [Gallant 1994], que subsidia a explicacao das solucoes
encontradas por sistemas especialistas conexionistas Pode também acontecer
como conseqUiéncia de um processo de aprendizado (por exemplo, o sistema
TREPAN [Craven 1996]).

Todas essas abordagens, entretanto, podem ser classificadas como
cooperativas no sentido que abordam distintamente uma das duas
representacoes (simbélica ou conexionista) e, de maneira cooperativa, buscam
formas de viabilizar a expressdo de um mesmo conhecimento (expresso em uma
delas), em ambas representacdoes. Ja a abordagem de arvores perceptron
[Utgoff 1988a], [Utgoff 1988b] aborda especificamente um algoritmo de
aprendizado que busca tirar vantagens de uma representacao de conhecimento
hibrida. A "cooperacao" neste caso acontece como uma maneira hibrida
(simbdlico-conexionista) de representar o conhecimento induzido por um
meétodo de aprendizado”.

Serao apresentadas duas possiveis formas de colaboracdo entre modelos
simbélicos e conexionistas de aprendizado de maquina, existentes na literatura,

o sistema KBANN e o TREPAN.
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2.4.1 O KBANN

O modelo KBANN (Knowledge-Based Artificial Neural Networks) [Towell 1991]
integra dois modelos de aprendizado, o aprendizado baseado em explicacao e o
aprendizado indutivo usando redes neurais, buscando suprir as falhas destes
paradigmas quando usados separadamente.

Como comentado em [Towell 1991], o sistema KBANN por ele proposto e
implementado demonstra a hipotese que sistemas podem aprender usando
tanto dados quanto teoria combinando, desta maneira, aspectos do
aprendizado indutivo e de sistemas baseados em explicacao.

A seguir serao descritas as principais idéias que subsidiam a proposta
KBANN, de maneira a contextualizar qual o tipo de colaboracao simbolico-
conexionista este sistema implementa, razdo pela qual ndo serao apresentados
os algoritmos especificos de alguns dos moédulos do sistema. Uma descricao
detalhada do sistema pode ser encontrada em [Towell 1991],
[Towell e Shavlik 1993], [Shavlik 1994] e [Nicoletti e Rocha 2000a]. O sistema
KBANN mostrado na Figura 2.8 € constituido por trés modulos que tém por
nome a funcédo que desempenham no sistema. Sao eles:

e Modulo de Insercao: este modulo faz a "traducao" de regras
simbdlicas, que é a entrada para o sistema, em uma rede neural
que tem o mesmo "comportamento de classificacdo” que o
conjunto de regras fornecido.

e Modulo de Refinamento: a rede neural criada pelo médulo de
Insercdo é refinada, usando o algoritmo backpropagation. E
importante notar que, enquanto o mecanismo de aprendizado é
essencialmente o backpropagation padraod, a rede na qual ele
opera ndo é padrdo. E a rede que "reflete o comportamento" do
conjunto de regras simbodlicas.

e Modulo de Extracao: extrai um conjunto de regras refinadas a

3 Backpropagation padrdao é um nome dado a regra delta generalizada (generalized delta rule), a
qual, € um algoritmo de treinamento que foi proposto por Rhumelhart e outros [Rhumelhart et al.
1986]. A regra delta generalizada (incluindo o termo momento) é chamada de método da bola

pesada (heavy ball method) [Polyak 1987].
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partir da rede treinada. Como resultado, a informacado aprendida
pela rede se torna disponivel para a avaliacdo por um especialista
humano. Com isso o KBANN permite também que possa acontecer
uma realimentacdo, i.e., o conhecimento refinado obtido pelo
sistema pode voltar a lhe ser apresentado, como entrada, e com

isso o ciclo voltar a se repetir.

¢ Informacdo Simbolica™;
- Inicial :

Exemplos Extragio

| Refimmento |% Rede Neural Final

Rede Neural Inicial

>

Estrutura de dados
Dados fornecidos
Modulos

Figura 2.8: O modelo KBANN.

O Moébdulo de Insercao

Este moédulo faz a traducao das regras que sao entrada para o sistema, para

uma rede neural, utilizando a correspondéncia apresentada na Tabela 2.3.

Tabela 2.3: Correspondéncias entre bases de conhecimento e redes neurais.

Base de Conhecimento Rede Neural

Conclusoes Finais
Fatos
Conclusoes Intermediarias

Dependéncias

Unidades de Saida
Unidades de Entrada
Unidades Intermediarias

Conexoes Ponderadas

A informacao simbdlica inicial que é entrada para o modulo de Insercao e

que subsidia a criacao da rede KBANN é fornecida como um conjunto de
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clausulas de Horn* que obedecem a uma determinada sintaxe. Tais clausulas
tém as seguintes restricoes:
e devem ser proposicionais - esta restricido se deve ao posterior uso
do algoritmo backpropagation que nao manipula variaveis
e devem ser aciclicas - ndo pode haver regras, ou combinacoes de
regras, em que o conseqUente aparece também como seu
antecedente.

O modulo de Insercao traduz o conjunto de regras em uma rede neural
fazendo inicialmente a traducao individual de cada regra em uma pequena
subrede; cada uma dessas subredes deve reproduzir, com precisdo, o
comportamento da regra da qual foi derivada. Feito isso, o algoritmo organiza
essas pequenas subredes em uma rede Unica que reflete o comportamento de
todo o conjunto de regras.

O algoritmo que o médulo de Insercao implementa traduz o conjunto de
regras de entrada em uma rede e, entdo, expande a rede obtida, de maneira que
ela possa ser capaz de aprender conceitos ndo cobertos pelo conjunto inicial de
regras. Apos a traducao de cada regra as subredes resultantes sdo organizadas
em niveis de acordo com a Tabela 2.3 compondo, assim, uma Unica rede, sendo
possivel a insercdo de unidades, e conexdes na rede por parte do usuario com o
objetivo de buscar um maior desempenho por parte da rede.

A Figura 2.9 mostra a traducdo de um conjunto inicial de regras
disjuntivas em uma rede neural, onde w € o peso para as conexoes e os valores

anexados as unidades representam os bias.

>
mOw
U

Figura 2.9: Exemplo de traducao de um conjunto de regras em uma rede neural.

4 Uma clausula de Horn é uma clausula que contém no maximo um literal positivo, por exemplo,
{~P, ~Q,~, ~R, S} onde os literais negativos sado as hipoteses e o literal positivo é a concluséo, tal

sentenca é equivalente a (PAQAR)=S, i.e. S:-P,Q,R.
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O Modulo de Refinamento

Apbs a criacao da rede, pelo modulo de Insercdo, o moédulo de Refinamento
utiliza o algoritmo backpropagation [Rumelhart et al. 1986] juntamente com o
conjunto de treinamento para treinar a rede. O uso do backpropagation é
problematico devido ao modo como a rede é gerada pelo moédulo de insercao,
possuindo assim um alto grau de confian¢ca nas respostas, ou seja, possuem
saida de ativacdo proxima de O (zero) ou 1. O modo com que o backpropagation
€ especificado, faz com que haja poucas alteracoes na rede quando ha um alto
grau de confianca na resposta independente de estar correta ou nao,
apresentando assim 'resisténcia” na alteracdo dos pesos para que a rede
classifique corretamente os novos exemplos. A solucdo adotada neste caso € a
utilizacao da funcao de erro cross-entropy [Hinton 1990] em lugar da funcao de

erro padrao (erro quadratico médio).

O Moédulo de Extracao

Apdbs o treinamento pelo modulo de refinamento, a rede pode ser usada como
um classificador e espera-se um desempenho melhor do que as regras que
serviram de base para a criacdo da rede; ainda nédo € possivel, entretanto,
estabelecer um mecanismo de explicacdo das respostas dadas pela rede. Por
essa razao se faz necessario um método para extrair regras da rede; esse
método esta embutido no modulo de extracdo.

O KBANN disponibiliza dois métodos de extracao de regras a partir de
uma rede neural. O algoritmo SubSet tem funcionamento idéntico ao algoritmo
KT [Fu 1991], [Fu 1994] e o MofN, que é considerado uma evolucao do SubSet.
O MofN parte do pressuposto de que as regras geradas pelo SubSet
freqlientemente geravam expressoes m-de-n, ou seja, expressoes da forma if (M
dos seguintes N antecedentes sdo verdade) then conclusdo. Ambos os algoritmos
se propdem a buscar combinacdes de valores de entrada que deixe o valor de
ativacao da unidade préoximo de 1. A suposicao de que as unidades possuem
ativacao perto de O ou 1 simplifica essa tarefa. Isto faz com que os métodos se
preocupem apenas com o peso das conexdes e ignorem a ativacdo da unidade

de onde se origina a conexao.
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2.4.2 O TREPAN

As informacoes contidas nesta secao foram compiladas das referéncias
[Craven e Shavlik 1994], [Craven e Shavlik 1995], |[Craven 1996],
[Craven e Shavlik 1996] e [Nicoletti e Rocha 2000b]. O algoritmo TREPAN foi
originalmente proposto por Craven em sua tese de doutorado [Craven 1996] e
teve como justificativa para seu desenvolvimento a mesma utilizada por
métodos de colaboracdo simbolico-conexionista, que € a extracao de hipoteses
de redes neurais de forma que a mesma possa ser entendida por seres
humanos.

O TREPAN, particularmente, nao "cuida" da precisdo do conceito
induzido, que fica a cargo do proprio treinamento da rede neural. O TREPAN
busca tornar uma rede compreensivel a seres humanos. Sob esse enfoque pode
ser tratado como um algoritmo de aprendizado, que aprende a "traducao" de
uma rede neural para uma arvore de decisdo, num processo que se assemelha
bastante aquele usado por varios algoritmos simboélicos de aprendizado
indutivo de maquina.

Nesta tarefa de aprendizado, o conceito a ser aprendido é a funcéo
representada pela rede neural, e as hipoteses produzidas nessa tarefa sao
representadas por meio de uma arvore de decisdo que se aproxima da rede
neural. A tarefa de aprendizado a qual o sistema TREPAN se propoe

[Craven e Shavlik 1996] é descrita na Figura 2.10.

dados:
RN: uma rede neural treinada
CE: o conjunto de exemplos usados para treinar a rede
produzir:
uma descrigdo do conceito representado por RN, que
seja compreensivel e que também classifique CE de

maneira similar a rede.

Figura 2.10: TREPAN como sistema de aprendizado.

E possivel diferenciar o processo de extracdo de regras do TREPAN dos

demais métodos existentes, uma vez que é abordado como um processo de
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aprendizado e ndo como um algoritmo que faz uma busca na arquitetura da
rede com o objetivo de gerar regras. Entre as vantagens que este sistema tem
em relacdo aos demais que se propoem a mesma tarefa estdo [Craven 1996]:
e nao pressupdée que a rede neural tenha wuma arquitetura
especifica,
e nao pressupoe que a rede neural tenha sido treinada de acordo
com um meétodo especifico,
e ¢é geral o suficiente para ser aplicado a varios métodos de
aprendizado, e ndo apenas em redes neurais,
e tem boa escalabilidade em tarefas que exigem grande espaco de
instancias, bem como grandes redes.

Entre as principais caracteristicas do TREPAN estao:

e um sistema que oferece suporte a todo o processo, denominado,
oraculo.

e criacao de arvores de decisao utilizando a expansao "melhor-
primeiro".

e divisao de tipos,

o divisao de selecao.

A Figura 2.11 mostra a arquitetura geral do sistema TREPAN. Note que o
uso do (backpropagation) no treinamento da rede € um processo a parte. O
TREPAN espera como entradas tanto a rede treinada quanto o conjunto de
instancias usadas no treinamento. Uma das funcoes do Oraculo é a de
providenciar mais exemplos de treinamento, de maneira a viabilizar uma
melhor “traducao” da rede em uma arvore de decisdo m-de-n.

O TREPAN constréi a arvore de decisao recursivamente, particionando o
espaco de instancias usando uma abordagem do "melhor-primeiro". O TREPAN
mantém uma fila de nos-folha que vao sendo expandidos em subarvores, a
medida que vao sendo retirados da fila. Cada né na fila é armazenado com as
seguintes informacoes:

e um subconjunto de exemplos de treinamento - sdo exemplos que
"alcancam" o no.
e um conjunto de exemplos interrogados - criados com a ajuda do

Oraculo e sao usados, juntamente com o conjunto de treinamento,
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para a selecao do teste, caso seja um né interno ou, entdo, para
determinar o réotulo da classe, caso seja um noé folha.

e um conjunto de restricoes - que descrevem as condicées que o0s
exemplos devem satisfazer para alcancar o no, esta informacao é
usada quando da criacdo de um conjunto de exemplos

interrogados, que deve acompanhar um novo né criado.

Q
o O
Conjunto de treinamento da rede O
Treinamento (backpropagation) @) O
O
O
O

Sistema TREPAN

/ \ arvore de decisdo m-de-n, aprendida
@) O pelo Trepan, que “traduz” a rede

/ \ / \ neural

Figura 2.11: Arquitetura do sistema TREPAN.

O processo de expansao de um n6 no TREPAN é semelhante aos usados
pelos algoritmos convencionais de arvores de decisdo: um teste de
particionamento é selecionado para o nd, e um no filho é criado para cada
decisao feita a partir do teste. Cada no filho se torna um né folha, ou um né
interno.

O TREPAN inicialmente reescreve cada exemplo do conjunto de
treinamento com a classe que lhe € atribuida pela rede neural (via Oraculo). A
classe original a qual o exemplo pertence, entdo, € ignorada. Ela foi usada
apenas no treinameno da rede.

Segundo [Craven e Shavlik 1996] a grande vantagem do aprendizado

usando perguntas € a de que a informacao pode ser coletada no momento em
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que for necessaria, durante o aprendizado. O TREPAN adota essa estratégia de
aprendizado (mas néo s6), operacionalizada pelo uso do Oraculo.

A interacdo do TREPAN com a rede neural se da por meio do Oraculo;
especificamente, a interacdo acontece via "interrogacdo de pertinéncia" de uma
dada instancia do espaco de instancias, com o objetivo de determinar a qual
classe essa instancia pertence. Dada essa interrogacao de pertinéncia, o
Oraculo retorna a classe da instancia. Na realidade, a classe € retornada pela
rede neural, via Oraculo, uma vez que a resposta a uma "interrogacdo de
pertinéncia" envolve o uso da rede para classificar a instancia. O Oraculo pode
desempenhar as seguintes funcoes:

e determinar a classe dos exemplos usados no treinamento da rede.
E importante notar que essa classe nao € a classe que comparece
na descricdo das instancias, dado que o aprendizado neural é
supervisionado. Essa classe € a classe que a rede atribui a
instancia. Uma vez que o que se pretende é induzir uma arvore de
decisdao que '"traduza" a rede, as instancias de treinamento
devidamente classificadas pela rede fazem parte do conjunto de
treinamento usado pelo TREPAN.

e criar mais instancias de treinamento. Como comentado em
[Craven 1996], uma limitacdo importante em algoritmos
convencionais para a inducado de arvores de decisdo € que a
quantidade de instancias de treinamento usadas para selecionar o
teste de ramificacao e rotular folhas decresce a medida que a
profundidade da arvore aumenta. Assim sendo, testes de rétulos
de classes perto da franja da arvore freqiientemente nao sao
escolhidos com muito critério, dado que nao existem muitos dados
disponiveis para subsidiar uma escolha mais criteriosa. Como o
TREPAN tem o Oraculo disponivel, ele pode usar tantas instancias
de treinamento quantas achar necessario e, assim, aumentar o
conjunto de dados que tem disponivel, para avaliar/escolher os
testes associados ao nod, ou entdo, associar uma classe a um no.
Particularmente, o TREPAN assegura que existem pelo menos um

numero minimo de exemplos (definido pelo usuario) em um no,
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antes de atribuir a ele um roétulo ou entao, nomea-lo como classe.
O Oraculo é versatil o suficiente para lidar com instancias incompletas,
que podem lhe ser apresentadas por meio de restricoes de valores que
determinados atributos podem ter. Neste caso, ele gera uma instancia
completa, selecionando randomicamente valores para cada um daqueles
atributos, ao mesmo tempo em que garante a observancia das restricdes. Para a
geracao dos valores randomicos sob restricoes, usa:
e as instancias de treinamento para modelar as distribuicoes de
valores dos atributos discretos, e
e método de estimativa de densidade proposto por [Silverman 1986]

para modelar os valores de atributos continuos.

2.5 Consideracoes Finais

Alguns toépicos abordados neste capitulo foram:

e Visao geral dos aspectos do aprendizado de maquina,
particularmente o aprendizado indutivo de maquina, bem como as
estratégias empregadas neste tipo de aprendizado.

e A inducdo de arvores de decisdo como um método simples de
aprendizado, entretanto, capaz de aprender conceitos
relativamente complexos. Sistemas que empregam a inducédo
arvores de decisao utilizam o algoritmo geral da familia TDIDT
alterando apenas a heuristica estatistica, a condicao de parada e o
tratamento dado aos diversos tipos de atributos, bem como a
manipulacao da arvore de decisao obtida.

e As redes neurais feedforward juntamente com sua notacao padrao
e conceitos basicos. O perceptron com seus componentes basicos e
seu algoritmo de aprendizado (regra delta de treinamento)
ressaltando que o perceptron € capaz apenas de aprender
problemas linearmente separaveis. Como solucdo para a limitacao
do perceptron surgiu o perceptron multicamadas.

e Justificativa para a abordagem de colaboracdao simbélico-
conexionista e uma revisdo de dois modelos distintos que

implementam uma colaboracao simbolica-neural:
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O

O modelo simbolico-conexionista KBANN, um sistema
composto por trés moédulos (insercdo, refinamento e
extracdo), o qual, € capaz de traduzir regras numa rede
neural, e a partir dos exemplos disponiveis fazer o
treinamento da rede adquirida, e por fim traduzir a rede
treinada num conjunto de regras proposicionais.

O modelo TREPAN, o qual, encara a traducdo de uma rede
neural em regras como um processo de aprendizado. Este
modelo nao pressupde uma arquitetura de rede definida e
nao trata da precisdo apresentada pela rede, ou seja, este
modelo apenas tenta reproduzir numa arvore de decisao o

conhecimento da rede neural.

No proximo capitulo serao abordados dois sistemas simbodlicos de

aprendizado, sao eles: o ID3, o qual é parte da familia TDIDT, e o NGE que

realiza a inducdo e representa as hipéteses induzidas por meio de hiper-

retangulos e possui estreita relacdo com o sistema RuleNet (foco central de

pesquisa neste trabalho).
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Capitulo 3

Aprendizado Simbodlico - NGE e ID3

3.1 Introducao

Uma das principais caracteristicas dos sistemas/algoritmos que fazem uso do
aprendizado simbolico € a possibilidade de utilizar algum tipo de linguagem
para representar o conhecimento adquirido. Grande parte dos
sistemas/algoritmos simbdlicos € capaz de representar o conhecimento por
meio de regras. Entretanto, existem outras linguagens de representacado do
conceito, que nao a de regras.

Este capitulo apresenta um sistema e um algoritmo de aprendizado
simbélico, os quais utilizam duas linguagens distintas para a representacdo do
conceito. Primeiramente, é apresentado o algoritmo ID3, o qual faz uso da
entropia do conjunto de exemplos para construir uma arvore de decisdo (que
podem ser traduzidas em regras de decisdo). Além disso, dois métodos de
discretizacao de atributos continuos necessarios ao ID3 sdao abordados. Na
seqUiéncia € apresentado o sistema NGE, o qual faz uso do aprendizado baseado
em exemplares e expressa o conceito induzido através de hiper-retangulos no
espaco euclidiano n-dimensional. Tais hiper-retangulos podem ser traduzidos
em regras proposicionais. A apresentacdo tanto do ID3 quanto NGE sao
necessarias, uma vez que ambos sdo comparados ao RuleNet (Capitulo 5), bem

como participam de uma abordagem cooperativa associada ao RuleNet,
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proposta neste trabalho (ver Secao 5.7).

3.2 O Algoritmo ID3

O ID3 [Quinlan 1986] € um dos sistemas de inducao de arvores de decisao mais
conhecidos e difundidos, razdao pela qual se tornou fonte de inspiracdo para
muitos sistemas.

A idéia basica do ID3 € a mesma apresentada na Secao 2.2 para a
construcao de arvores de decisao, ou seja, o ID3 constréi arvores de decisao
avaliando a contribuicao de cada atributo na caracterizacao das classes.

Para determinar qual atributo particiona melhor os exemplos
considerando as diversas classes, o ID3 utiliza uma funcdao de avaliacao
estatistica, denominada ganho de informacdo, a qual mede o quanto um
atributo & capaz de agrupar os exemplos em suas respectivas classes.

Com o intuito de definir o ganho de informacao, é necessario apresentar
uma medida, denominada entropia, uma vez que o ganho de informacdo se

baseia nela.

3.2.1 Entropia

Se um objeto pode ser classificado em
e N classes diferentes Ci, Co, ..., Cx, €
e a probabilidade de ocorréncia do objeto na classe C; € p(Cy), Vi, 1 <i<N

entao a classificacao — H(C) — &€ dada por:

N

H(C)=->"p(C; )log, p(C;) (3.1)

i=1

Entropia € uma medida de incerteza na classificacdo do objeto. H(C) é
utilizada em teoria da informacdo € interpretada como a quantidade de
informacao! contida numa mensagem. Quanto maior for o valor de H(C), maior
a incerteza com relacado ao conteiido da mensagem.

Nesse contexto, uma arvore de decisdo para a classificacdo de exemplos

1 A quantidade de informacao é especificada em bits.
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pode ser vista como uma fonte de informacao que, dado um exemplo, gera uma
mensagem indicando a classificacdo do exemplo. Quando o né da arvore
contém apenas exemplos da mesma classe, a entropia é igual a O — significando
que a decisdo de classificacao € definitiva para exemplos pertencentes aquele
no6 [Shaw e Gentry 1990].

Considere novamente a situacao de aprendizado cujo conjunto de
exemplos € descrito na Tabela 2.1 e representado, novamente, na Tabela 3.1.
Este conjunto caracteriza os conceitos “dia bom para se jogar ténis” e “dia ruim
para se jogar ténis”. O conjunto de atributos € descrito a seguir:

e Aparéncia — ensolarado, nublado, chuvoso
e Temperatura — baixa, média, alta

e Umidade - alta, normal

e Vento - fraco, forte

e Jogar Ténis (classe) — sim, nao

Tabela 3.1: Exemplos de treinamento do conceito “Jogar Ténis”.

N° Aparéncia Temperatura Umidade Vento Jogar Ténis
1 ensolarado alta alta fraco nao
2 ensolarado alta alta forte nao
3 nublado alta alta fraco sim
4 chuvoso meédia alta fraco sim
5 chuvoso baixa normal fraco sim
6 chuvoso baixa normal forte nao
7 nublado baixa normal forte sim
8 ensolarado média alta fraco nao
9 ensolarado baixa normal fraco sim

10 chuvoso meédia normal fraco sim

11 ensolarado meédia normal forte sim

12 nublado meédia alta forte sim

13 nublado alta normal fraco sim

14 chuvoso meédia alta forte nao

O algoritmo de inducao de arvores de decisdao, que usa a entropia como

funcao de avaliacao, particiona o conjunto de exemplos em subconjunto com o
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intuito de minimizar ao maximo a entropia e continua esse processo,
recursivamente, até que a entropia seja O.

Basicamente, para a construcdo da arvore de decisdo, o que se busca
evidenciar, dentre os atributos existentes, é aquele que possui o menor valor de
entropia. Para calcular a entropia de classificacdo relativa a um determinado
atributo A, notada por H(C|A), o conjunto de exemplos (Tabela 3.1) é dividido
em subconjuntos, agrupando os exemplos que tém em comum o mesmo valor
de A. A Tabela 3.2 mostra a particao do conjunto de treinamento, considerando

o atributo Vento e seus possiveis valores.

Tabela 3.2: Conjunto de exemplos agrupado por
valores do atributo Vento.

Vento Jogar Ténis
forte nao
forte nao
forte sim
forte sim
forte sim
forte nao
fraco sim
fraco nao
fraco sim
fraco sim
fraco sim
fraco sim
fraco sim
fraco nao

A entropia de cada um dos subconjuntos H(C|A=aj) € calculada para

cada valor a; e € dada pela expressao:

N

H(C|A:aj):—2p(Ci|A:aj)log2p(Ci|A:aj) (3.2)

i=1
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onde a funcao p(Ci|a;) € a probabilidade de que o valor da classe seja C; quando
o valor do atributo A for a;. Calculando o valor da entropia para cada

subconjunto, tem-se:

H(C | Vento = forte) = —p(sim | Vento = forte)*
log, p(sim | Vento = forte)—
p(ndo | Vento = forte)*

i (3.3)
log, p(nao | Vento = forte)
= (3/6)1og, (3/6) - (3/6)l0g, (3/6)
=1
H(C | Vento = fraco) = —p(sim | Vento = fraco)*
log, p(sim | Vento = fraco)—
p(ndo | Vento = fraco)* 3.4)

log, p(néo | Vento = fraco)

= (6/8)10g2 (6/8)_ (2/8)10g2(2/8)

=0,811

Para encontrar a entropia de todo o conjunto — H(C|Vento) — deve ser
feita a soma ponderada das entropias associadas a cada um dos possiveis
valores do atributo em questdo. Se um atributo A tem por possiveis valores aj,
i=1, ...,M a entropia de classificacdo de A € a média ponderada da entropia de

cada um dos seus possiveis valores aj, i=1, ...,M, expressa por:

H(C|A)= ip(ai)H(A a,) (3.5)

i=1
No caso do atributo Vento tem-se:

H(C| Vento) = (6/14)*1+(8/14)*0,811 = 0,891 (3.6)
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3.2.2 Ganho de Informacao (Information Gain)

Dada a entropia como uma medida de incerteza com relacdo ao conteuido da
informacao contida num conjunto de exemplos, € possivel avaliar cada atributo
do conjunto na classificacdo dos exemplos, compondo assim, uma funcao de
avaliacdo. Esta funcao, denominada ganho de informacao, mede a reducao da
entropia causada pela particao do conjunto de exemplos a partir do atributo em
questao. O ganho de informacao, Ganho(C|A), de um atributo A com relacao a

um ao atributo de classe C é dado por:
Ganho(C | A)=H(C)-H(C|A) (3.7)
onde H(C|A) é descrito pela equacao (3.5), e H(C) € a entropia do conjunto de

exemplos dada pela equacao (3.1). A entropia, H(C), do conjunto de exemplos

da Tabela 3.1 € mostrada a seguir:
H(C) = —p(sim)log, p(sim)—p(ndo)log, p(ndo) = 0,940 (3.8)
Para calcular o ganho de informacao do atributo Vento é necessario

utilizar os resultados obtidos nas equacodes (3.8) e (3.6) na equacao (3.7). Logo,

o ganho de informacéao do atributo Vento, é dado por:

Ganho(C | Vento) = 0,940 — 0,891 = 0,049 (3.9)

3.2.3 Pseudocodigo do ID3

O pseudo-codigo do algoritmo ID3 é semelhante aquele mostrado na

Tabela 2.2 e pode ser visto na Tabela 3.3.
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Tabela 3.3: Pseudo-codigo do algoritmo utilizado pelo ID3 na inducéao de conceitos que
representam a classe positiva (sim) e negativa (ndo) do conjunto de
treinamento.

ID3(Exemplos, Atributo_Alvo,Atributos)
{ Exemplos é o conjunto de treinamento. Atributo_Alvo é o atributo de classe (por
exemplo “Jogar Ténis”), ou pode ser qualquer outro atributo que participa da definicao
das instancias de treinamento. Atributos é a lista de atributos existentes no conjunto
de treinamento. }
Se todos os Exemplos possuem o valor de Atributo_Alvo = sim
Entao Retorne um né com o rétulo = sim
Se todos os Exemplos possuem o valor de Atributo_Alvo = nao
Entao Retorne um n6 com o rétulo = nao
Se Atributos esta vazio
Entao Retorne um no com o rotulo = valor de Atributo_Alvo mais comum em
Exemplos
Senao
A < o atributo pertencente a Atributos que melhor? classifica Exemplos
Crie um noé raiz Node <~ A { Node € um n6 de decisdo para o atributo A }
Para cada possivel valor, a;, de A
Crie um novo ramo a partir de Node com o rétulo = a;

Seja Exemplos,, 0 subconjunto de Exemplos que tém o A=a;
Se Exemplos,, esta vazio

Entao adicione ao ramo em questdo um né com o rétulo = valor de
Atributo_Alvo mais comum em Exemplos.
Senao adicione ao novo ramo a seguinte arvore

ID3(Exemplos,,Atributo_Alvo,Atributos-{A})

Retorne Node

E possivel notar que a condicdo de parada da recursdo é composta por
uma disjuncao dada por: o conjunto Exemplos deve possuir o mesmo valor em
Atributo_Alvo para todas as instancias, ou o conjunto Atributos deve estar

vazio, ou entdo ndo haver instancias em Exemplos com o valor desejado de

2 O melhor atributo é escolhido de acordo com a equacao (3.7), ou seja, o atributo que apresenta

o maior ganho de informacéo é atribuido ao né em questao.
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Atributo_Alvo.

Além disso, no algoritmo do ID3 o atributo escolhido para fazer o teste de
decisao é retirado de Atributos para a proxima chamada do ID3, ou seja, o
atributo escolhido ndo comparece nos ramos a partir do seu proprio no de
decisao.

O algoritmo do ID3 realiza uma busca hill-climbing sem backtracking, ou
seja, uma vez que o ganho de informacao determinou o melhor atributo, o
algoritmo segue em frente com a recursao e nunca retorna ao né anterior para
avaliar outras opcodes. Esta estratégia, entretanto, esta sujeita a convergir
numa solucdo otima local, a qual, ndo corresponde a solucao otima global.
Existem, portanto, algumas técnicas utilizadas para evitar este tipo de situacao

(veja [Nicoletti 1994] e [Mitchell 1998]).

3.2.4 Tratamento de Atributos Continuos

Na proposta original do ID3 nao existe uma estratégia de tratamento de
atributos continuos. O processo de discretizacdo € uma das maneiras de tratar
atributos com valores continuos, presentes nos exemplos de treinamento e
fundamental para a pesquisa conduzida neste trabalho, dada a natureza dos
dominios utilizados. Tal processo envolve a particao do escopo de valores do
atributo categorias. Existem varias estratégias de discretizacdao propostas na
literatura. Algumas apresentam caracteristica local versus global,
supervisionada versus nao-supervisionada e estatica versus dinamica
[Dougherty et al. 1993].

Métodos locais, tais como o usado pelo C4.5 [Quinlan 1993], realizam
particoes em locais especificos, i.e. subconjuntos do conjunto de treinamento
em questdao. Ja os métodos globais, tais como binning [Chmielewski e
Grzymala-Busse 1994|, produzem as particoes considerando todos os exemplos
do conjunto de treinamento de uma vez so.

Métodos de discretizacdo que nao fazem uso do rétulo das classes sédo
chamados métodos nao-supervisionados, tais como o método equal width
interval binning. Ja métodos que utilizam os rotulos das classes sdo chamados
de supervisionados.

Por fim, alguns métodos, tais como o equal width interval e o entropy-
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based partitioning [Fayyad e Irani 1993], sao classificados como estaticos, pois
fazem a discretizacdo de cada atributo individualmente, sem levar em
consideracdo o restante dos atributos. Em contrapartida, os meétodos
dinamicos consideram, ao mesmo tempo, todos os atributos do conjunto no
processo de discretizacao.

Dois métodos, um nao-supervisionado e outro supervisionado, sao
abordados nesta subsecao, a seguir. A descricdo destes métodos é importante,
uma vez que ambos serao utilizados na implementacédo do ID3 realizada para

este trabalho.

Equal Width Interval Binning

O Equal Width Interval Binning €, provavelmente, o método mais simples de
particao de atributos continuos, produzindo assim, atributos nominais. A idéia
basica deste método consiste em ordenar os exemplos de treinamento, usando
possiveis valores do atributo em questao, e dividir o conjunto de exemplos em k
subconjuntos de mesmo tamanho.

Considere o atributo x, e sejam Xmin € Xmax 0S seus valores minimo e
maximo no conjunto de treinamento, respectivamente. Portanto, a medida de

cada uma das k particoes é determinada pela seguinte equacao:

8 — max min (310 )

Assim € possivel construir as particoes, Xmint(i*6), onde i = 1, ... , k-1.

Este método € aplicado separadamente para cada atributo continuo.

Recursive Minimal Entropy Partitioning

Este método supervisionado, apresentado em [Fayyad e Irani 1993], usa a
entropia com relacdo as classes para selecionar entre as possiveis particoes
aquela que ira determinar os limites dos intervalos.

Seja C um conjunto de instancias, A um atributo continuo qualquer, e T
um limite entre duas particoes, a entropia com relacao as classes, E(A,T;C), €

dada por:
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Cl C2
E(A,T;C)=%H(CJ+%H(€2) (3.11)

onde C; ¢ C e contém os exemplos que possuem o valor do atributo A < T,
Cy, = C - Cy, e H(C) € a medida de entropia.

Para um atributo qualquer A, o limite Tmin escolhido sera aquele que
minimiza a medida de entropia. Geralmente, os candidatos a Tmin sao limites
estabelecidos entre dois exemplos pertencentes a classes diferentes e, para que
tais candidatos sejam estabelecidos, € necessario que os exemplos de
treinamento sejam ordenados de acordo com os possiveis valores do atributo A
em questao.

O principio apresentado acima pode ser aplicado recursivamente
dividindo as duas particoes, gerando assim, varias outras particoes de
diferentes tamanhos para o atributo A. Porém, € necessario que seja
especificada uma condicdo de parada, a qual, é determinada pelo uso da MLDP

(Minimal Description Length Principle). Logo, o processo recursivo para se:

)< log, (N —1) .\ A(A,T;C)

G(A,T;C
N N

(3.12)

onde
e N é a quantidade de exemplos no conjunto C,
e G(A,T;C)=H(C)-E(A,T;C),
e A(A,T;C)=log, (3" -2)-[kxH(C)-k, x H(C,)-k, x H(C, )]sendo
que, k; € a quantidade de rétulos da classe presentes na particao

Ci;. Como as particoes sao processadas independentemente, o

tamanho de cada particao € variavel.

3.3 O Sistema NGE

O sistema de aprendizado NGE (Nested Generalized Exemplar), proposto por

[Salzberg 1989] e [Salzberg 1991], € baseado numa estratégia de aprendizado
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denominada aprendizado baseado em exemplares3. Basicamente, em sistemas
que implementam tal estratégia de aprendizado, como, por exemplo, o
aprendizado baseado em instancias, todos os exemplos de treinamento sao
armazenados como pontos no espaco n-dimensional e, a partir dai uma métrica
de similaridade é utilizada na classificacao de novos exemplos. O conceito é
representado por todos os exemplos armazenados no sistema.

O NGE, entretanto, aprende por meio da generalizacdo dos exemplos
iniciais (seeds), transformando-os em hiper-retangulos. O conceito induzido
pelo NGE tem a forma de um conjunto de pontos e hiper-retangulos no espaco
Euclidiano. A Figura 3.1 mostra um espaco tridimensional onde a expressao
dos conceitos C, C1 e C2 foram induzidas como um conjunto de trés hiper-
retangulos tridimensionais (dois hiper-retangulos e um ponto). Além disso,

esses hiper-retangulos podem ser expressos pelo seguinte conjunto de regras:

SE (x>2x4) E (x<x5) E

(y2ys) E(y<ys) E
((z>z3) E (z < z5)) ENTAO C

SE (x2x1) E(x<x2)E

(y2zy)E(y<ys)) E
((z>z1) E (z < z2)) ENTAO C1

SE x=x3) E

(y=y2) E
(z = z4) ENTAO C2

3 Um exemplar representa um exemplo armazenado por um sistema de aprendizado.
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Figura 3.1: Expressao do conceito induzido pelo NGE. A classe C é representada pelo
exemplar generalizado H1, a classe C1 pelo exemplar generalizado H2 e a classe C2
pelo exemplar trivial H3.

Como comentado em [Santos 1997] “ ... algoritmos simbdlicos de
aprendizado de maquina implementam o processo de generalizacdo através da
substituicao de formas simbolicas que expressam o conceito, por féormulas mais
gerais. O algoritmo NGE, entretanto, implementa tal processo modificando os
hiper-retangulos (i.e. exemplares) que expressam o conceito, através de sua(s)
reestruturacao(oes)”.

O processo de aprendizado do NGE é composto por duas fases, a saber: a
fase de aprendizado, onde a expressdao do conceito é induzida e a fase de
classificacdo, onde o conceito induzido € utilizado para classificar novos
exemplos.

Como o modelo de aprendizado RuleNet tem paralelos com o modelo do
NGE, a seguir sao discutidas as principais caracteristicas do NGE, detalhando
a fase de aprendizado e de classificacdo, de maneira a fornecer informacoes que
irdo subsidiar comparacoes e uma cooperacao entre os dois modelos (ver

Secoes 5.5 e 5.7, respectivamente).

3.3.1 Fase de Aprendizado

O NGE, como todo os algoritmo indutivo, aprende a partir de um conjunto de
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treinamento. Tal conjunto é formado por vetores n-dimensionais, onde cada
vetor € um conjunto de n-pares atributo/valor de atributo e uma classe
associada.

A fase de aprendizado é responsavel por induzir o conceito no NGE a
partir dos exemplos disponiveis e, € composta por duas partes, inicializacao e
treinamento. A partir de um conjunto de exemplares criados na inicializagéao, o
NGE compara cada exemplo de treinamento com os exemplares e, usando uma
métrica de similaridade (neste caso a similaridade € representada por uma
métrica de distancia), o NGE realiza a generalizacdes e especializacdes nos

exemplares usando o exemplo em questao.

Inicializacao

O processo de inicializacdo do NGE consiste na escolha aleatoria de um ntiimero
s (determinado pelo usuario) de exemplos de treinamento, denominados seeds,
que se tornam exemplares. Estes exemplares ja possuem sua classe associada
e formam o conceito inicial do NGE como hiper-retangulos triviais, ou seja,
pontos no espaco n-dimensional. A partir dai, o NGE esta pronto para utilizar o
restante dos exemplos de treinamento na generalizacdo/reestruturacao dos
exemplares existentes e na criacao de novos exemplares.

As seeds escolhidas possuem consideravel influéncia sobre o
desempenho do NGE, ou seja, a disposicao dos exemplares iniciais influencia o
processo de aprendizado do NGE e, principalmente, a quantidade de hiper-
retangulos criados. Sendo assim, o processo de escolha de seeds pode ser
otimizado com o intuito de melhorar o desempenho do NGE. Em [Figueira e
Nicoletti 2004] sao propostas trés estratégias para a escolha de seeds, em
adicao a estratégia de selecao aleatoria, que é parte do NGE. Segue a discussao
das quatro estratégias:

1) Aleatéria: esta é a estratégia padrao utilizada pelo NGE, ou seja,
consiste na escolha aleatoria de s exemplos de treinamento, os quais
se tornam exemplares.

2) Média: inicialmente o conjunto de treinamento é processado
buscando identificar, para cada atributo que descreve as instancias de

uma determinada classe, o seu intervalo de variacdo. Uma vez
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determinado o intervalo de variacdo de cada atributo, é achado o
ponto médio do intervalo e, com os valores dos pontos-médios dos
intervalos associados a cada um dos atributos, é construido um
exemplo prototipo da classe em questdo. Ao final desta fase existem
tantos exemplos-prototipo quanto classes. O conjunto de treinamento
entdo € processado novamente, buscando identificar, para cada
classe, a instancia mais proxima do exemplo prototipo daquela classe.
O exemplo mais proximo € escolhido como seed. Neste método o
numero de seeds € igual ao numero de classes descritas no conjunto
de treinamento. O conjunto inicial de seeds tem uma instancia de
cada classe. Para o calculo de proximidade é usada a distancia
euclidiana.

3) Média e Maxima: esta estratégia é semelhante ao anterior. Para cada
classe, escolhe-se como seed tanto a instancia do conjunto de
treinamento mais proxima ao exemplo prototipo quanto a mais
distante. Este método, portanto, escolhe duas seeds para cada classe.

4) Clusterizacao: implementa uma colaboracdo entre métodos de
aprendizado. O método de aprendizado ndo supervisionado conhecido
como clusterizacdo € utilizado para evidenciar, no conjunto de
treinamento, os clusters de exemplos. Os centros de tais clusters séo
utilizados como seeds para o NGE. O método de clusterizacdo usado
nesse trabalho foi o k-means [Ball 1967]. Uma das vantagens deste
método é sua simplicidade. E necessario o uso do k-means algumas
vezes no sentido de determinar o melhor ntiimero de clusters para um
dominio especifico.

Como comentado anteriormente, as trés ultimas estratégias sao
propostas no trabalho em questdo como uma alternativa a estratégia aleatoéria
adotada pelo NGE. Sao comparados os resultados (precisdo de classificacao e
quantidade de hiper-retangulos existentes ao final do treinamento)
apresentados pelo NGE utilizando cada uma das estratégias em varios
dominios de conhecimento. Embora a precisao de classificacdo do NGE seja
influenciada pela utilizacao de cada uma das estratégias, a maior contribuicao

do uso das estratégias esta relacionada a quantidade de hiper-retangulos
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existentes apos o treinamento, ou seja, a descricdo do conceito induzido. Em
geral, o uso da estratégia da media faz com que o numero de hiper-retangulos
existentes ao final do treinamento seja menor se comparado ao numero obtido
pelas outras estratégias. Contudo, a estratégia da média traz algumas
desvantagens, tais como a generalizacdo excessiva dos hiper-retangulos. O uso
da estratégia de clusterizacdo apresentou um equilibrio razoavel entre precisao

e numero de hiper-retangulos com relacao as demais estratégias.

Treinamento

O treinamento comeca efetivamente a medida que novos exemplos do conjunto
de treinamento sdo processados pelo NGE. Os exemplos sdo processados de
forma incremental, ou seja, a cada novo exemplo E, o NGE busca entre todos os
hiper-retangulos existentes até entdo o hiper-retangulo mais proximo Hprsximo1, €
o segundo mais proximo Hpreximo2 do exemplo E.

Para que Hproximo1 € Hpreximoz S€jam encontrados € necessario que o NGE
utilize uma meétrica de similaridade entre o exemplo E e cada um dos hiper-
retangulos H existentes. A métrica utilizada pelo NGE é a distancia Euclidiana

ponderada, e é definida a seguir:

e Se H é um hiper-retangulo trivial (i.e. um ponto no espaco euclidiano),

entao

D(E.H)=w, Z(w ﬂj (3.13)

i=1

onde

o wué o peso do exemplar H,

o Wi € o peso do atributo fj,

o Egé o valor do i-ésimo atributo de E,

o Hgé é o valor do i-ésimo atributo de H,

o min; e max; sdo os valores minimo e maximo, respectivamente, do

atributo f,

o n € a quantidade de atributos.
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e Se H é um hiper-retangulo generalizado, entao

D(E,H)=w,, i[w.LJz

1 .
i=o max; —min;
onde (3.14)
Efi - Hsuperior SeEfi > Hsuperior
dlfi = Hinferior - Efi S€ Efi < Hinferior
Ocasocontrario

No NGE, a métrica de distancia pode ser entendida da seguinte maneira:
e Se o exemplo E estiver “contido” no hiper-retangulo H, entdo distancia
D(E,H) é zero.
e Se o exemplo E estiver fora do hiper-retangulo H, entdo a distancia é
medida ponto-a-ponto, ou ponto-a-hiper-retangulo de acordo com o tipo
do hiper-retangulo H.
e Se o exemplo E estiver equidistante de dois ou mais hiper-retangulos,
entdo o hiper-retangulo de menor area € o hiper-retangulo mais proximo.
A utilizacao de pesos nas equacoes 3.13 e 3.14 tenta melhorar o
desempenho do NGE e permitir sua tolerancia a ruidos. Cada exemplar H
possui um peso wy, que “mede” a freqiéncia de uso do exemplar H na predicao
correta do exemplo E (classe de H=classe de E). Quanto maior wu, menos
confiavel é o exemplar em questdo. Tal peso € inicializado com 1 e, a partir dai é

atualizado de maneira incremental e a cada iteracao de acordo com a equacédo a

seguir:

(3.15)

onde
e m é o numero de vezes que H foi usado, e
e c é o numero de vezes que H fez uma predicao correta.
Outro peso, wy, faz referéncia a cada i-ésimo atributo que descreve o

exemplar. Tal ajuste € uma maneira de evidenciar a relevancia de um atributo,
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tanto positivamente quanto negativamente, na determinacdo de Hprsximo1 €
Hproximo2. O NGE adota a estratégia de correcao de pesos, wg, descrita na Tabela

3.4.

Tabela 3.4: Esquema de ajuste dos pesos dos atributos.

Se classe(E) = classe(H), ou seja, H prediz corretamente.
Para cada f faca
Se Er = H ou Er, € [Hinferior,Hsuperior] entao
wi = wr, (1-nf)
Senao
wr = wr, (1+nf)

onde nf a taxa global de ajuste de atributo (valor default nf=0,2)

Se classe(E) # classe(H), ou seja, H prediz incorretamente.
Para cada fi faca
Se Efi = Hfi ou Efi € [Hinferior,Hsuperior] entao
wr = wr, (1+nf)
Senao

wi = wr (1-nf)

Apos a identificacdo dos hiper-retangulos Hprsximo1 € Hpreximo2, 0 NGE pode,
de acordo com os resultados obtidos, executar um dos trés procedimentos
apresentados a seguir:

1) Se a classe de E for igual a classe de Hproximo1, €ntdo Hproximor €

generalizado de forma a “cobrir” o exemplo E. Cada atributo de
Hprsximor € ajustado, incluindo assim, o correspondente valor de
atributo de E. A Figura 3.2 mostra o processo de generalizacao de H
duas situacoes: (a) H € um hiper-retangulo generalizado, e (b) H € um
hiper-retangulo trivial. A linha tracejada indica a expansao de H

como conseqUéncia do processo de generalizacdo.
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atrib, H atrib,

Figura 3.2: Processo de generalizacao de hiper-retangulos: (a) H € um hiper-retangulo

2)

3)

generalizado e (b) H € um hiper-retangulo trivial.

Se a classe de E for diferente da classe de Hpreximo1, €ntdo o NGE
compara a classe de E com a classe de Hpreximo2. Caso a classe de E
seja igual a classe de Hpreximo2, €ntdo o NGE generaliza Hproximo2z de
acordo com o procedimento descrito em 1), e especializa Hproximo1
reduzindo-o com o intuito de distancia-lo de E. O objetivo deste
procedimento € aumentar a precisdao do sistema evitando a criacao
excessiva de exemplares. Entretanto, € importante lembrar que a
especializacdo de Hprximo1 pode causar perda de informacdo, uma vez
que exemplos pertencentes a Hprximor podem ficar “descobertos” apos
a especializacdo. O processo de especializacdo é ilustrado na Figura
3.3, onde o espaco bidimensional é composto por trés hiper-
retangulos (sendo um hiper-retangulo trivial) e um novo exemplo
(Figura 3.3 (a)), notados respectivamente por (Hi,ci), (Hz,c2), (Hs,co) €
(E,c1), onde c1 e ¢z representam classes. Na figura o exemplar (Hz,cz) €
especializado por ser o exemplar mais proximo de (E,ci) e ndo fazer a
classificacdo correta (Figura 3.3 (b)). O segundo exemplar mais
proximo (Hi,ci) €, entdo, generalizado pois tem a mesma classe de

(E,c1). Ele é expandido para incluir (Eq,ci).

Se nem Hproximo1 € Nem Hpreximoz tém a mesma classe do exemplo E,

entao E se torna um exemplar na forma de hiper-retangulo trivial.
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atribz

(Hi,cr) atrib, (Hy,c1)
(E.,Cl) (E,Cl.)
(H3,C2) (H3,C2)
(Ha,c2) (Ha,c2)
- |
(a) atrib, (b) atrib,

Figura 3.3: Generalizacdo e especializacado de H; e H», respectivamente.

Hiper-retangulos Sobrepostos e Aninhados

Uma das consequiéncias da generalizacao € que o aumento de qualquer hiper-

retangulo H; pode fazer com que este se sobreponha parcialmente/totalmente a

um hiper-retangulo qualquer H:;, mesmo que ambos pertencam a classes

diferentes. Se isso acontecer, o NGE atribui a regidao sobreposta ao hiper-

retangulo de menor area. A Figura 3.4(a) mostra dois hiper-retangulos (Hi,c1),

(Hz,c2) e o exemplo (E,c1). Com o processo de generalizacao (Hi,c1) é expandido,

se sobrepondo ao (Hz,c2) como mostra a Figura 3.4(b).

atrib,

(Hy,en)

(Escl)
[ )

atrib,

(H25C2)

(Hy,en

(E,C])

(HZaCZ)

(a)

atrib;

—>
(b) atrib,

Figura 3.4: Sobreposicao de hiper-retangulos de diferentes classe como conseqtiéncia
do processo de generalizacao.

Além da sobreposicdo parcial de hiper-retangulos, existe a possibilidade

de uma sobreposicao total entre hiper-retangulos. Esta é uma caracteristica do
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sistema NGE, denominada excecdo. A Figura 3.5 mostra a criacdo de excecao a
partir da generalizacdo de (Hi,c1) que, na Figura 3.5(a), é o hiper-retangulo mais
proximo de (E,ci). Apés o processo de generalizacao, (Hi,c1) se sobrepoe

totalmente a (Hz,c) criando uma excecao, como mostra a Figura 3.5(b).

A H ) (E,c1)

atrib, atrib,

A (Hi,c1) (E,c1)
[ )

(Ha,c2) (Haz,c2)

(a) atrib |> (b) atrib, >

Figura 3.5: Geracao de excecao por meio da generalizacao do hiper-retangulo
mais proximo.

Outra situacao que gera excecoes acontece por meio da generalizacao do
segundo hiper-retangulo mais préoximo ao novo exemplo de treinamento, como
mostra a Figura 3.6, o exemplo (E,c2) encontra-se dentro de (Hi,ci), ou seja, a
distancias entre eles € 0 (Figura 3.6(a)). Como ambos possuem classes
diferentes, o segundo hiper-retangulo mais proximo de E é o (Hz,c2), que é
generalizado, pois possui a mesma classe do exemplo de treinamento em
questao (Figura 3.6(b)).

Apesar da especializacao de Hi, na Figura 3.6, ser esperada, isto nao
acontece, uma vez que o valor distancia entre E e H; é zero, ndo ha necessidade
de especializacao de H;i, pois o uso da excecdo impede a perda de informacéao

por parte de H;.
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. A . A
atrib, (Hy.c)) atrib, (H,.))
(E:CZ) (E>CZ)
[ ]
[ ] [ ]
(Ha.c2) (Ha,c0)
>
() atrib; (b) atrib,

Figura 3.6: Geracao de excecao através da generalizacdo do segundo
hiper-retangulo mais préoximo.

3.3.2 Fase de Classificacao

Apods a fase de aprendizado, o conceito consiste em todos os hiper-retangulos
construidos (triviais ou n&o) e sdo utilizados para a classificacdo de novos
exemplos. A classificacdao de um novo exemplo E é feita através da busca do
hiper-retangulo mais préoximo de E.

A Figura 3.7 apresenta trés situacoes de classificacdo do exemplo de
teste (E,?) num espaco bidimensional, com cinco exemplares (Hi,c1), (Hz,c2),
(Hs,c3), (Ha,c3) e (Hs,co), onde estao representados os conceito que descrevem
trés classe num dominio com dois atributos e trés classes. Na Figura 3.7(a),
(E,?) € classificado como sendo da classe c;, pois 0 exemplo esta mais préximo
de (Hi,c1). Na Figura 3.7(b), (E,?) é classificado como sendo da classe c», apesar
da sobreposicao dos exemplares, a classe do hiper-retangulo com menor area é
escolhida para o exemplo em questdao. Na Figura 3.7(c), (E,?) € classificado

como sendo da classe c; por razao idéntica a anterior.
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b B ]
e (H,,05) atqu (H,,c5) atf}Fz (Hj,e))
(E.,?) (E,?) (Ei")
x
[ |0 N |k [+ ]|
(HS’CZ) (HS’C2) (H55C2)
(H4.»Cs) (H4.303) (H4303)
(Ha,c3) ’ (H3,C3)‘ I (Hs,c3)
2) atrib, b) atrib, 0 atrib,

Figura 3.7: Classificacdo da instancia E em trés situacodes distintas.

3.3.3 Algoritmo do NGE

A Tabela 3.5 apresenta o pseudocodigo do NGE, no qual sado omitidas as
descricoes de algumas funcoes dada a obviedade de seu papel. A estratégia de
tratamento de pesos nao foi considerada, uma vez que o sistema NGE utilizado

neste trabalho nao faz uso de qualquer esquema de pesos.

Tabela 3.5: Pseudocédigo do sistema NGE.

NGE(Exemplos,S)
Inicio
{ Exemplos é o conjunto de treinamento.
S é o numero de seeds }
Para i<« 1 até S faca
Inicio
E <« exemplo_escolhido_aleatoriamente_de(Exemplos)
Exemplos <« Exemplos - {E}
criaExemplar(E)
Fim
Para cada exemplo E € Exemplos faca
Inicio
Hproximo1 < hiper-retangulo_H_mais_préximo_de(E)
Hproximo2 < segundo_hiper-retangulo_H_mais_préximo_de(E)
Se classe(Hpreximo1)=classe(E) entao generalizaExemplar(Hprsximo1,E)

Senao
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Se classe(Hprsximo2)=Classe(E) entao
Inicio
generalizaExemplar(Hproximo2, E)
especializaExemplar(Hprsximo1,E)
Fim
Senao criaExemplar(E)
Fim

Fim

criaExemplar(E)
{E &€ um exemplo de treinamento
atributo(i,E) representa o valor do i-ésimo atributo de E }
Inicio
Para cada atributo i € E faca
Inicio
superior(atributo(i,H)) « atributo(i,E)
inferior(atributo(i,H)) <« atributo(i,E)
Fim

Fim

generalizaExemplar(H,E)
Inicio
Para cada atributo i € E faca
Inicio
Se atributo(i,E) < inferior(atributo(i,H)) entao
inferior(atributo(i,H)) « atributo(i,E)
Senio
Se atributo(i,E) > superior(atributo(i,H)) entao
superior(atributo(i,H)) « atributo(i,E)
Fim

Fim

especializaExemplar(H,E)
Inicio
Para cada atributo i € E facga

Inicio
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Se atributo(i,E) > inferior(atributo(i,H)) e
atributo(i,E) < superior(atributo(i,H)) entao

Inicio

Se (atributo(i,H) — inferior(atributo(i,H))) <
(superior(atributo(i,H)) — atributo(i,H)) entao
inferior(atributo(i,H)) « atributo(i,E)

Senao superior(atributo(i,H)) « atributo(i,E)

Fim

Fim

Fim

3.4 Consideracoes Finais

Este capitulo focalizou a apresentacao e discussao das principais idéias do
algoritmo para construcdao de arvores de decisdo ID3 e do sistema de
aprendizado NGE. Esses dois métodos de aprendizado desempenham um papel
importante na pesquisa conduzida, pois sao usados comparativamente, na
avaliacdo de desempenho do RuleNet, que é o principal foco do trabalho. Além
disso, ambos sao participantes de um esquema cooperativo com o RuleNet.

O proximo capitulo trata da apresentacdo e investigacdo do modelo
RuleNet, que pode ser caracterizado como uma rede neural com caracteristica
simbolica, adequado a participar de esquemas cooperativos de aprendizado,

com outros métodos.
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Capitulo 4

O Sistema RuleNet

4.1 Introducao

Muitas das informacdes apresentadas nesta secao foram extraidas das
referéncias que propdem e descrevem o modelo RuleNet e sua extensao para
dominios fuzzy, a saber [Dabija e Tschichold-Gurman 1993], [Tschichold-
Gurman 1995b] e [Tschichold-Gurman 1997]. As descricdes do modelo,
entretanto, sdo omissas em varios detalhes funcionais que possibilitariam sua
traducao precisa em um procedimento algoritmico (particularmente aquele do
redimensionamento das regides influéncia, tratado na Secao 4.5). Isto fez com
que parte do trabalho de pesquisa investisse na especificacdo detalhada em
pseudocodigo do algoritmo, descrito no Apéndice A.

O modelo RuleNet € uma rede neural feedforward com um algoritmo de
aprendizado supervisionado, uma arquitetura dinamica e saidas discretas. O
principio basico do RuleNet € o de aproximar regides pertencentes a diferentes
classes, no espaco de atributos, usando hiper-retangulos. Entre as principais
caracteristicas deste sistema apresentadas em [Tschichold-Gurman 1997] que
motivaram sua escolha para investigacao estao:

e o sistema tem uma estrutura dinamica, dado que inicia a construcéao

da rede apenas com os nés de entrada. Os noés da camada

intermediaria e de saida sdo adicionados pelo algoritmo a medida que
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o treinamento acontece, sendo assim, a arquitetura final da rede é
definida pelo dominio a ser aprendido;

e outras caracteristicas importantes do sistema RuleNet sdo sua
simplicidade, o curto tempo de treinamento e a eficiéncia de seu
algoritmo de propagacao. O algoritmo de treinamento do RuleNet nao
tém parametros que possam afetar a sua convergéncia e o
aprendizado sempre acontece em poucas épocas. Além disso, o
algoritmo de propagacdo ¢é bastante eficiente dado que néo
implementa operacdes computacionalmente pesadas;

e tal arquitetura permite também uma propagacao paralela, com baixa
comunicacao entre os nés da camada intermediaria, o que facilita a
implementacao desse modelo em computadores paralelos com um
grande numero de processadores;

e o0 conhecimento da rede neural pode ser descrito via regras if-then e,
consequentemente, tanto a extracdo de regras a partir da rede quanto
a traducao de regras em uma rede podem ser realizadas sem perda de
informacao. O RuleNet &, portanto, adequado para uso em sistemas
hibridos onde a cooperacdo neural-simboélica acontece, geralmente,

com o objetivo de refinar o conhecimento simbélico.

4.2 Pré-Requisitos

O RuleNet adota a estrutura geral de um neurénio mostrada na Figura 4.1.

T
Xl\@ funcio de soma | d fungdo de } M

f1(x;, W) ativacdo fy(d;)

XN
Figura 4.1: Modelo genérico de neuronio adotado pelo RuleNet.

funcdo de saida

f3(y;)

Duas funcgoées de soma freqlientemente utilizadas sdao o produto interno

(usada, por exemplo, no perceptron):
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N
dj :Zwijxi (4.1)
i=1

e a distancia euclidiana (usada, por exemplo, em redes de Kohonen).

d; = \/i(wu -x,f (4.2)

O estado de um noé € calculado pela funcado de ativacao. Existe uma
grande variedade de funcdes que podem ser usadas (e.g. sigmoide, gaussiana,
linear, step, etc.). Todo o modelo de rede neural é constituido de ndés como
mostrado na Figura 4.1, onde diferentes funcées de soma, ativacao e saida sao
combinadas. Por exemplo, os nos da versao original do perceptron tém a funcao
de soma com a equacao (4.1), uma funcao de ativacado step, e uma funcao

identidade como saida.

4.3 Caracteristicas do RuleNet

A seguir serdo apresentados os principais aspectos da arquitetura do modelo
RuleNet, que sdo: o algoritmo de propagacao, ou seja, como o RuleNet classifica
os exemplos do conjunto de treinamento e é utilizado tanto na fase de
treinamento quanto de classificacdo, e o algoritmo de treinamento, o qual, €
responsavel por alterar os hiper-retangulos, descritos pelos pesos dos nos

intermediarios presentes na rede.

4.3.1 Algoritmo de Propagacao

No sistema RuleNet a rede consiste de trés camadas: camada de entrada,
intermediaria e de saida. A camada de entrada é completamente conectada a
camada intermediaria. Cada n6 da camada intermediaria esta conectado a um
Unico n6 de saida através de uma conexao com peso constante, como mostrado
na Figura 4.2.

Na propagacdao sao adotados os procedimentos padroes do modelo
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feedforward: as funcoes de soma, ativacdo e saida de todos os nos sao
calculadas, comecando com os nés da camada de entrada e terminando com os
nos da camada de saida. O algoritmo de propagacédo é baseado na estratégia o
“vencedor_leva_todas” e cada neurdnio intermediario Hx descreve um hiper-

retangulo n-dimensional, no espaco de atributos definido pelo vetor de peso wHk

e pelos parametros AL € Ar, 0s quais definem a regido de influéncia do hiper-
retangulo representado pelo neurdnio Hi. Basicamente, os neurdnios de saida
competem entre si e 0 neurdénio que contém o exemplo x, € entdo ativado e

determina a saida geral da rede.

Camada de

Qaida

Camada

Intermediaria

Camada de

Entrada

Figura 4.2: Arquitetura do RuleNet.

Pode acontecer de um exemplo x estar contido em mais do que um hiper-
retangulo e, consequientemente, mais do que um noé intermediario pode estar
ativo no mesmo passo de propagacdo. O algoritmo de treinamento, entretanto,
garante que todos os nos ativos pertencem a mesma classe, i.e., estdo
conectados ao mesmo neurdonio de saida. Durante a classificacdo, se um
exemplo x nao estiver em qualquer dos hiper-retangulos n-dimensionais, a rede
responde com o resultado “desconhecido”.

No RuleNet os nos de cada camada tém funcdes de soma, ativacdo e
saida diferentes. Nos nos de entrada, a funcéo identidade é usada como funcéo
de soma, de ativacdo e de saida. Isto significa que os nos de entrada tém
apenas a funcédo de “buferizacao”. Cada né de entrada representa um unico

atributo do dominio. Os noés intermediarios sdo perceptrons modificados com
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raio limitado. O significado geométrico desta modificacdo € a de que as regidoes
de influéncia, descrita pelo vetor de pesos, dos nés intermediarios descrevem
hiper-retangulos (Figura 4.3) ao invés de hiper-esferas, como tradicionalmente

ocorre em perceptrons.

X1

L0j Aroj

W ALl

Xo

Figura 4.3: Interpretacao geométrica dos parametros que definem as regides de
influéncia dos nés intermediarios do RuleNet num espaco bidimensional.

No RuleNet a funcao de soma nos nos intermediarios, que distingue se
um vetor de entrada estda na regido de influéncia daquele n6 ou nao, €
especificada por trés parametros: um ponto de referéncia definindo a posicao
da regiao e dois parametros descrevendo a largura a esquerda e a direita do
ponto de referéncia da regido. Se o vetor de entrada estiver contido na regido de
influéncia do né intermediario, entdo a funcdo de soma devolve um valor
positivo, caso contrario, devolve um valor negativo. A Figura 4.4 mostra este

comportamento para uma das dimensbées em questdo.

dij xLij }"Rij

Wij Xj

-1

i: 0...N, N = nimero de nds de entrada

j:0...M, M=numero de nos intermediarios

x;: valor de entrada no n6 de entrada i

wj: ponto de referéncia da regido de influéncia do né intermediario j
Ap: largura a esquerda da regido de influéncia do né intermediario

Ar: largura a direita da regido de influéncia do né intermediario

Figura 4.4: Funcao de soma: d; = min(dy).
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A Figura 4.5 apresenta um ponto de referéncia e sua regiao de influéncia

num espaco tridimensional.

Z
*=(6,5;2,5;4,5)
9\,
\\\ A
4,51},
\\\ : = - X
0 r ¥ ]
1 ___\:\_ ______ 1 d e
25 4 3 ’
y 5 65 10

Figura 4.5: Interpretacdo geométrica e significado dos parametros que definem as
regidoes de influéncia de um né intermediario (no caso o né (6,5, 2,5, 4,5)) do
RuleNet num espaco tridimensional.

No espaco tridimensional mostrado na Figura 4.5, note que o ponto de
referéncia pode ser abordado como o ponto resultante da interseccao dos trés
planos, cada um deles paralelo a um dos eixos. O ponto de referéncia (6,5, 2,5,
4,5) define uma regido de influéncia cujo contorno geométrico ¢ um hiper-
retangulo tridimensional.

Num espaco n-dimensional, o ponto de referéncia de cada no
intermediario j define a regido de influéncia desse n6é que, geometricamente, é
modelada como um hiper-retangulo n-dimensional. Dizer que uma exemplo de
treinamento esta na regido de influéncia de um né é dizer que o exemplo esta
contido no hiper-retangulo que tal no representa; conseqlientemente tal
exemplo de treinamento esta sujeito a funcao de soma (Figura 4.4) do n6 em
questao, a qual retorna 1 ou -1 dependendo do exemplo estar ou nao na regiao
de influéncia de tal no, respectivamente.

Supondo que no exemplo da Figura 4.5 o n6 intermediario representado
seja um no intermediario j e e=(e1,e2,e3) descreve um exemplo de treinamento, a
definicao da funcao de soma dj(e) € dada por: dj(e)=min{dj(e), dyi(e), ds(e)}, onde

as representacoes geométricas das funcoes dyj, dyj, d; sdo apresentadas na
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Figura 4.6 (a), (b) e (c) respectivamente.

dxj (a)
1

dy (b)

sz

Figura 4.6: Interpretacdo geomeétrica da funcao de soma d;(e)=min{dxj(e), dyj(e), ds(e)}-

Considere um exemplo dado por e=(8, 2 ,7,5). Como dj(e)
min{dyj(e),dyj(€),dz(€e)}, tem-se dxj(e) = dyj(e) = d,(e) = 1 e, portanto, o resultado da
funcao de soma € dj = 1, ou seja, o exemplo e esta na regiao de influéncia de j.
Por outro lado, se e=(11, 2, 7,5), tem-se dx(e) = —1, dyi(e) = 1, e dye) = 1 e,
portanto, a funcado de soma retorna o valor —1, configurando o fato do exemplo
nao estar na regiao de influéncia de j.

A funcdo de ativacao aplicada aos noés intermediarios do RuleNet é a
norma multiplicada pelo valor calculado pela funcdo soma, descrita pela

equacao (4.3).

y; =d; *“Wj _XHw:di "‘maxﬂwij —Xi‘} (4.3)



Capitulo 4: O Sistema RuleNet 66

Cada no intermediario esta conectado a apenas um no de saida. A
funcao saida € a funcao identidade. Assim, se o vetor estiver no hiper-retangulo
representado por um neurdnio intermediario, o correspondente no
intermediario € ativado e envia um sinal ao né de saida a que esta conectado. O
sinal corresponde a distancia entre o exemplo x e o ponto de referéncia, quando
a entrada estiver dentro da regido de influéncia do né intermediario. Quando
nao, o sinal transmitido a camada de saida € a distancia entre o exemplo X e o
ponto de referéncia, negada.

A funcionalidade da camada de saida é baseada no principio do
“vencedor_leva_todas™ assim sendo, os nés de saida competem entre si e o
valor de saida do n6 vencedor € a saida da rede como um todo. O n6 vencedor é
calculado com a funcao de soma, correspondente a funcao-max, descrita pela
equacao (4.4) e, portanto, o n6 de saida com valor de entrada maxima é
definido como o né saida vencedor. A funcdo de ativacdo dos noés de saida é a

funcao identidade e a funcao de saida atribui a cada n6 de saida a classe

correspondente.
d i= max{(oi W ), ....... ,(qw Wi )} (4.4)

onde

o i: 0...M, M = numero de nos intermediarios,

° j: 0...N, N=numero de nés de saida,

. dj: valor da soma no no6 de saida j,

. wij: peso da conexao entre o no intermediario i € no de saida j, e,

o oi: valor de saida do né intermediario i.

4.3.2 Formalizacao do Algoritmo de Propagacao do RuleNet

O modelo RuleNet consiste num perceptron modificado de 3 camadas compondo

uma rede neural feedforward (U,W,D,Y,0,x) com as seguintes especificacoes:

1. U= UUi € um conjunto nao vazio de unidades, onde U; é a
ie{l,2,3}

camada de entrada, U; é a camada intermediaria e U; é a camada

se saida. Vi, je {1,2,3}, U #8eUnUj=JTsei#]j.
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2. A estrutura da rede (conexodes) € definida como:
2.1 W:UxU — R’ para conexdes W(u,v), onde u € Uy ev e
U,. Além disso, W(u,v)=[AL,w,Ar] faz referéncia as regioes
de influéncia de v.
2.2W:UxU — R para conexdes W(u,v) # &, onde u € Uy, v
e Use W(u,v')=a,vWeU, -{v}.
3. x: Uy —> R define para cada unidade de entrada u € U; uma
entrada externa referente ao vetor de entrada.
4. Para as unidades de entrada u € U, existe D, Y, O, tal que:
4.1D define uma funcao de soma Dy : R - R que calcula a
soma dy, dada por
du = Du(Xu) = Xu.
4.2 Y define uma funcao de ativacao Yu: R - R que calcula
a ativacao yu, dada por:
Vu = Yu(du) = Xu.
4.3 O define uma funcao de saida Ou: R > R, que calcula a
saida oy, dada por:
ou = Ou(Yu) = Xu.
S. Para as unidades intermediarias u € U; existe D, Y, O, tal que:
5.1 D define uma funcéo de soma D, : R - R que calcula a
soma dy, dada por:
du = Dy(hy) = min(hy), onde H: R - {-1,1}» € dado por
1 se (W—2i,)<o, <(W+2i,)

. ,VvelU,
-1 caso contrario

5.2 Y define uma funcéao de ativacao Yu: R - R que calcula

a ativacao yu, dada por:

Yu = Yu(du) = du *”W -0,

, VvelU,.

5.3 O define uma funcao de saida O, : R —» R, que calcula a
saida oy, dada por:
Ou = Ou(Yu) = Yu.

6. Para as unidades de saida u € U; existe D, Y, O, tal que:
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6.1 D define uma funcao de soma D, : R — R que calcula a
soma dy, dada por:
du = Dy(ty) = max(ty), onde H: R — Rn é dado por
ta = f(W(v,u),0,)=(o,w)VveU,.
6.2Y define uma funcao de ativacado Yu: R - R que calcula
a ativacao yu, dada por:
Vu = Yu(du) = du.
6.3 O define uma funcao de saida O, : R » STRING, que
calcula a saida o, dada por:

CLASSE se y,=0

'S/TA' caso contrario

Ou = Ou(yu) ={

onde CLASSE € o nome da classe associada a unidade
de saida u € U3z em questdo, e ‘S/A’ € a saida das
unidades u € Uz que nao foram ativadas. Apenas uma
unidade se saida u pode ser ativada numa Tunica
propagacdo. Caso todas as unidades u € Uz apresentem
‘S/A’ como saida entdo o exemplo x € considerado

“DESCONHECIDO”.

4.3.3 Algoritmo de Treinamento

Inicialmente, a rede RuleNet consiste apenas dos nés de entrada que
correspondem aos atributos que descrevem o dominio; na inicializacdo a rede
RuleNet nao contém ainda qualquer né intermediario ou de saida. Durante o
treinamento, nos intermediarios e de saida sao adicionados a rede pelo
algoritmo de aprendizado. Cada exemplo de treinamento consistindo de um
vetor de entrada x (que € uma seqiiéncia de valores de atributos e uma classe C
associada) é “propagado” pela rede. Durante a fase de treinamento, dado um
exemplo de treinamento X, trés situacdées podem ocorrer, dependendo da

resposta da rede:

1) A saida da rede é C, i.e. a rede classifica x corretamente; neste

caso a rede nao sofre qualquer alteracao.
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2) A rede nao classifica x o que implica x nao estar contido em
qualquer dos hiper-retangulos representados pelos noés
intermediarios. Neste caso um novo né intermediario € criado e
seu peso (i.e., ponto de referéncia) estabelecido como x. Os
parametros AL e Ar sdo definidos pelas regides de decisao
aproximadas das outras classes e por Apefaut. O limite Apefaurr €
definido pelo escopo do valor dos atributos, sendo grande o
suficiente para permitir que o no intermediario em questado cubra
todo o espaco de atributos, desde que a regiao de influéncia de tal
n6 nao sobreponha regides de influéncia de outros noés
pertencentes a outras classes do dominio. A justificativa para
essa definicdo se deve ao fato que, durante o treinamento, os
valores de A sempre diminuem e nunca aumentam. Se ja existe
um noé de saida associado a classe C, o novo né intermediario
criado € conectado a esse n6 de saida. Se a classe C aparece pela
primeira vez no conjunto de treinamento, um novo né de saida

rotulado C é criado e conectado ao novo noé intermediario.

3) A rede classifica x incorretamente, i.e. X esta na regiao de decisao
de algum(s) noé(s) intermediario(s), pertencente(s) a uma classe
diferente de C. Neste caso, os As dos noés intermediarios
«. ” s . . = .
vencedores” sdo ajustados numa dimensdo de maneira a remover
x de suas regides de influéncia. Feito isso, um novo né é criado

como no caso anterior.

Pseudocéodigo do Algoritmo de Treinamento

Considere uma rede RuleNet com n unidade de entrada ui,...,un € U, Us = J e
Us = J, um numero de épocas e uma tarefa de aprendizado representada pelo
conjunto S={si,ss,...,Sx}, onde V s € S, s={x1,Xs,...,Xn,¢} € um par vetor de
atributos p e sua respectiva classe c, o pseudocodigo do algoritmo de
treinamento do RuleNet pode ser visto na Tabela 4.1. No Apéndice A deste
trabalho € possivel encontrar um pseudocodigo referente ao algoritmo de

treinamento detalhado do RuleNet.
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Tabela 4.1: Pseudocoédigo do algoritmo de treinamento utilizado pelo RuleNet.

1) Enquanto numero de épocas néao for alcancado faca

2) V s; € S faca
2.1) Propague s; na rede RuleNet e armazene a saida da rede em c
2.2) Se c = DESCONHECIDO’

2.2.1) Cria unidade intermediaria v € Uy

2.2.2) V x € s; e sua unidade de entrada referente u € U; crie uma
conexao W(u,v) = {A 1 default,W, AR default } ONdE W=X.

2.2.3) Ajuste as regides de influéncia da unidade intermediaria v € Uy,
de forma que v nao sobreponha nenhuma outra unidade
intermediaria de U; que represente uma classe diferente.

2.2.4) Se a unidade de saida o € Uj associada a classe de s; existir,
entdao conecte W(v,0) = 4, caso contrario crie unidade de saida o e
Us associe o a classe s; e conecte W(v,0) = 4.

2.3) Sec # classe de s;

2.3.1) Ajuste os A’s de todos as unidades intermediarias v € Uz cuja
saida foi > O.

2.3.2) Repita os passos 2.2.1 até 2.2.4.

3) Incremente o niimero de épocas e retorne ao passo 1.

4.3.4 Exemplo Utilizando o RuleNet

Um exemplo do funcionamento do RuleNet, no aprendizado da funcao booleana
AND, é mostrado nas proximas figuras (Figura 4.7 a Figura 4.10). Na Figura 4.7
o exemplo (1,1,1) € usado como exemplo de treinamento. Como a rede esta
vazia, o primeiro né intermediario € criado, de maneira que a rede possa
aprender esse primeiro exemplo. O ponto de referéncia no né intermediario
corresponde aos valores dos atributos de entrada (1,1) e seu tamanho é
definido com o valor default de A grande o suficiente para cobrir todo o espaco

de atributo.
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X1 X1

Xo Xo

Figura 4.7: Inicio de treinamento com o exemplo (1,1,1).

O proximo exemplo de treinamento (1,0,0) esta contido no retangulo que
representa a classe 1 (diagrama a esquerda da Figura 4.8) e, portanto, esse
exemplo é classificado incorretamente pela rede. Neste caso, primeiro a regiao
de influéncia do né que esta fazendo a classificacdo incorreta € ajustada em
uma dimensdo (como sera visto na proxima secao) e um novo neuronio € criado
para representar a nova classe (Figura 4.8 diagrama a direita). E importante

notar que nao existe sobreposicao dos nos que representam classes diferentes.

X1 X1

X0 Xo

Figura 4.8: Continuacédo do treinamento, com o exemplo (1,0,0).

O terceiro exemplo € (0,0,0) e € classificado corretamente pela rede. Neste
caso, o algoritmo basico de treinamento nao faz qualquer mudanca na rede
(parte superior da Figura 4.9). Por outro lado, o algoritmo estendido de
treinamento (descrito posteriormente), move o ponto de referéncia do né
intermediario na direcdo do novo exemplo (parte inferior da mesma figura).

O ultimo exemplo que define a funcao AND é o (0,1,0) (Figura 4.10) que €
classificado incorretamente. O algoritmo de aprendizado ajusta o né que fez a
classificacdo errada em uma dimensao e gera um novo néd intermediario, de

maneira semelhante a situacao apresentada na Figura 4.8.
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algoritmo  basico

X de aprendizado x;

=

X0 X0

algoritmo

X estendido de

aprendizado
> — .

Xo

Xo

Figura 4.9: Continuacao do treinamento, com o exemplo (0,0,0), considerando
os algoritmos de aprendizado basico e estendido.

Se a entrada x é classificada incorretamente, ou seja, se x estiver na
regido de decisdo de um né intermediario associado a uma classe diferente
daquela de x, um dos parametros A tem que ser redimensionado. Teoricamente
existem duas possibilidades, que estdo mostradas na Figura 4.11. No RuleNet,
o método correspondente ao diagrama a esquerda na figura é aplicado, onde d;
> do. A razao para esta selecao € a maior probabilidade de uma generalizacao

errada para pontos distantes do ponto de referéncia.

X1
X1

. — .

Xo

Xo

Figura 4.10: Continuacao do treinamento, com o exemplo (1,0,0).
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Figura 4.11: Redimensionando o parametro A.

Dependendo da ordem com que os exemplos de treinamento séao
apresentados, o numero de épocas necessarias para o aprendizado do conceito
pode variar. A Figura 4.12 e a Figura 4.13 mostram como a ordem de
apresentacdo dos exemplos pode interferir no aprendizado de um conceito, no
caso a funcao booleana XOR. O tempo de convergéncia do algoritmo, o
tamanho da rede e a qualidade da classificacdo dependem da ordem de

apresentacao dos exemplos de treinamento.

X X1 X1 X1

X0 X0 Xo X0

(0,0,0) (0,1,1) (1,1,0) (1,0,1)

Figura 4.12: Aprendendo a funcdo XOR em apenas 1 epoch, via apresentacao dos
exemplos na ordem apropriada i.e., exemplos pertencentes a classes
diferentes sdo apresentados sucessivamente.
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época #1
X, X1 X1
nenhuma
Xo mudanca Xo Xo
(0,0,0) (1,1,0) (0,1,1) (1,0,1)
época #2
X
nenhuma
mudanca * nenhuma nenhuma
© mudanga mudanca
Xo
(0,0,0) (1,1,0) (0,1,1) (1,0,1)

Figura 4.13: Aprendendo a funcdo XOR em 2 epochs.

4.4 XRuleNet - A Versao Estendida do RuleNet

A versao estendida do RuleNet, denominada XRuleNet, é o proprio RuleNet com
duas alteracoes. A primeira delas diz respeito a classificacdo de um exemplo x
que nao esta contido em qualquer dos hiper-retangulos que representam os nos
intermediarios, e é classificado pelo RuleNet “desconhecido”. O XRuleNet
modifica esse comportamento determinando, dentre as classes existentes,
aquela mais plausivel de ser a classe do exemplo x.

Para fazer isso o XRuleNet busca determinar a classe dos exemplos
“mais proximos” de x e, para tanto, uma distancia precisa ser definida (no
contexto, distancia representa “similaridade”). Existem duas possibilidades. A
primeira delas € a de calcular a distancia euclidiana (ou vetor norma-«) entre x
e os pontos de referéncias dos noés intermediarios, como mostra a Figura 4.14
(distancias r11 e r12). Isto corresponde a adotar os principios do aprendizado
nearest-neighbour. A segunda possibilidade é calcular a distancia de x a

fronteira de cada hiper-retangulo que limita a classe (Figura 4.14, distancias
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ell e el2) e eleger como classe de x a classe que € representada pelo hiper-

retangulo mais proximo de x.

[ ]
" rll r12 e
Wi —
904 wha
H; ell x el2 H,

Figura 4.14: Exemplo de atuacao do algoritmo de propagacao estendido do RuleNet.
Para o vetor de entrada X, o RuleNet ativa o neur6nio intermediario H;, ell < el2.

As distancias r11 e r12 nao sao adotadas pelo XRuleNet.

No caso do RuleNet, a segunda métrica é usada pois, segundo
[Tschichold-Gurman 1995b], os hiper-retangulos podem ser interpretados como
sendo regioes onde a probabilidade de uma generalizacado correta € muito alta.
Por essa razao €é mais significativo o calculo da distancia entre a fronteira do
hiper-retangulo e x do que o calculo da distancia entre o ponto de referéncia do
hiper-retangulo e x. Essa alteracdo diz respeito apenas a fase de classificacao
dos exemplos; a estratégia de propagacao, durante a o treinamento € igual a
proposta do RuleNet.

Considere a situacdo mostrada na Figura 4.14. O algoritmo de
propagacao basico (RuleNet) retorna “desconhecido” para a classificacao de x,
porque x nao pertence a qualquer das duas regioes de influéncia dos neurénios
intermediarios. No caso do algoritmo de propagacdo estendido (XRuleNet),
entretanto, as distancias ell e el2 de x as fronteiras dos hiper-retangulos que
representam os noés intermediarios sao calculadas e a classe representada pelo
hiper-retangulo com a menor distancia (el1) a x é eleita como classe de x.

Como comentado na secao anterior, a selecao dos pontos de referéncia
dos nos intermediarios € dependente da ordem de apresentacdao dos exemplos
de treinamento. O exemplo responsavel pela criacdo de um novo né
intermediario define o ponto de referéncia do no6 criado. Esse fato faz com que
tanto do tamanho da rede quanto sua precisdo de classificacdo sejam
dependentes da ordem dos exemplos de treinamento. Devido a esse problema, a
segunda alteracao implementada pelo XRuleNet viabiliza a modificacdo dos
pesos (i.e. pontos de referéncia) durante a fase de treinamento. Cada vez que a

rede produz um resultado correto (i.e., x estd na regido de decisdo do né
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intermediario correto), os pesos dos nos “vencedores” sdo modificados usando a
equacao (4.5).
Wy =WHE (x—W) (4.5)

n

onde

T p 1n(6)) , que possui os seguintes parametros:

. €, = exp(

0 : parametro da funcao geralmente € igual a 0.01,

o

o t: época corrente,
o T : numero maximo de época, e
o P : numero total de exemplos de treinamento.

Os parametros A devem ser ajustados de forma que a regiao de influéncia
do né em questao se mantenha inalterada, pois a idéia da alteracao do ponto de
referéncia € mové-lo para o centro de cluster dos exemplos contidos do hiper-
retdngulo sem modificar a regiao de influéncia do né, pois qualquer modificacao
na regiao de influéncia afeta diretamente a classificacao de exemplos.

Em comparacao com a proposta inicial do RuleNet, a alteracdo do ponto
de referéncia nao afeta diretamente o algoritmo de propagacdo (na fase de
classificacao), uma vez que a classificacao ¢é feita em funcdo dos limiares dos
hiper-retangulos e, como o algoritmo de modificacdo do ponto de referéncia
mantém constante a regido de influéncia, ndo ha impacto de tal modificacado na
classificacao.

Apesar disso, o algoritmo de ajuste das regides de influéncia dos hiper-
retangulos leva em consideracdo alguns fatores e, dentre eles, a posicdo do
ponto de referéncia no hiper-retangulo. Isto significa que existem diferencas no
ajuste das regioes de influéncia produzida pelo método de ajuste usando a
proposta inicial (RuleNet) e a proposta estendida (XRuleNet) com a estratégia de
alteracao dos pontos de referéncia.

Ao final do treinamento os noés gerados por ambas as propostas
apresentam pontos de referéncia em posicoes diferentes no espaco, mesmo que
a ordem de apresentacdo dos exemplos, durante o treinamento, tenha sido

mantida. Tal influéncia na especializacdo afeta indiretamente o algoritmo de
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propagacao (fase de classificacao), pois as regidoes de influéncia dos nés sao
alteradas de maneiras diferentes em ambas as propostas e a classificacéo,

como se sabe, € feita usando as regides de influéncia.

4.5 Ajuste das Regioes de Influéncia

Como comentado anteriormente, se durante o treinamento a rede classificar
incorretamente um determinado exemplo, € feito o redimensionamento da
regido de influéncia do(s) no(s) responsavel(eis) por tal classificacdo.

A idéia do redimensionamento é fazer com que um exemplo que tenha
sido classificado incorretamente, deixe de fazer parte da regido de influéncia do
no6 intermediario que colaborou para tal classificacdo. Isso € feito diminuindo
alguma dimensao da regidao de influéncia do né intermediario responsavel. O
procedimento de diminuicao deve ser bastante cuidadoso, uma vez que com a
diminuicao da regido de influéncia com o objetivo de deixar fora dela o exemplo
classificado incorretamente, outros exemplos (classificados corretamente)
podem também ficar fora.

As referéncias bibliograficas sobre o RuleNet nao definem ou discutem
maneiras de implementar o redimensionamento dos nos intermediarios. Este
trabalho propode e implementa duas heuristicas de redimensionamento. As duas
heuristicas diferem com relacdo a escolha da dimensao a ser redimensionada e
ao proprio processo de redimensionamento.

A primeira tem como objetivo deixar o exemplo classificado
incorretamente fora da regido de influéncia reduzindo a regido o minimo
possivel. Para fazer isso é necessario, primeiro, determinar a distancia do
exemplo aos limites das regides que definem cada uma das dimensdes para,
entao, identificar a dimensao correspondente a menor distancia e reduzi-la.

O procedimento que implementa essa heuristica usa o parametro (o,
O<a<1) para representar o grau de “penalizacdo” do n6 que fez a classificacdo
incorreta. Quanto maior o valor de a, maior a penalizacdao do no, traduzida por
uma reducao “mais drastica” da dimensao escolhida. Formalmente, tal

procedimento pode ser descrito como:
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o Dimensao associada a menor distancia entre w e x dada por:

d = min(lim(M), - x, |,...,[lim(M), - x,|) (4.6)

IEEER)

onde lim(M); (i=1,...n) denota o limite da regido de influéncia de w considerando

x dado por:

lim(M). _ Wi + Ay S€ X, > W,

1

A —W,se X, <w,

Os parametros A que definem o hiper-retangulo correspondente a

dimensao d sdo entao reajustados para:

hora = (xg =W )*(l-a) se x, > w, (4.7
M = (Wo =x)*(1-0) se xy <w, )

A Figura 4.15 mostra o ajuste da regido de influéncia de um né usando a
primeira heuristica de redimensionamento. O redimensionamento € mostrado
para os valores o = 0,5 e a = 0,2. O valor de o determina a distancia entre o
exemplo classificado incorretamente e a fronteira da regido de influéncia, apos
a reducdo. Quanto maior for o valor de o, maior sera essa distancia. Em geral,
um valor de a proximo de O permite retirar o exemplo x da regidao de influéncia
do n6 minimizando o numero de exemplos classificados corretamente que
também serao retiradas, como um efeito colateral da reducao.

A segunda heuristica de redimensionamento tem como objetivo
selecionar a dimensdao com a maior distancia entre o exemplo classificado
incorretamente (x) e o ponto de referéncia do né em questao (w). Tal heuristica
procura manter as fronteiras da regido de influéncia do ponto de referéncia, o
mais distante possivel do ponto de referéncia. A idéia que subsidia essa
heuristica é a de que o ponto de referéncia de um né (o qual € um exemplo da

classe que o noé representa) delimita uma regido com exemplos da mesma
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classe. Para a implementacao desta heuristica o parametro o € também usado

desempenhando idéntico papel.

X1

4 Y
X1 X1
i Ar2 i Ar2
X LX
G ® ol c—————>
i a=0,5 ALy < ARi ia =02 ALy < Ari
i A2 i Ao
X0 Xo

Figura 4.15: Representacao grafica do uso da primeira heuristica no
redimensionamento da regido de influéncia de um né intermediario.

Seja M o noé intermediario representado pelo vetor de referéncia n-
dimensional w, responsavel pela classificacao incorreta de um exemplo x. Para
o redimensionamento os seguintes valores devem ser calculados:

o Dimensao associada a maior distancia entre w e x dada por:

) (4.8)

d= max(M1 = Xi|peeon|W, — X,
Os parametros que definem o retangulo correspondente a dimensao d
sdo entdo reajustados de acordo com a equacao (4.7). A Figura 4.16 apresenta o

ajuste da regiao de influéncia de um no.
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Figura 4.16: Representacao grafica do uso da segunda heuristica no
redimensionamento da regido de influéncia de um né intermediario.

As duas heuristicas de redimensionamento de nds intermediarios podem
ser usadas como uma forma de otimizar a inducdo de conceito usando
exemplos de treinamento de um determinado dominio. A escolha da heuristica
mais indicada é fortemente determinada pelas caracteristicas do dominio
utilizado. O parametro a também é dado em funcdo do dominio — seu valor
pode ser calibrado com o objetivo de explorar uma melhor representacdo do
conceito sendo aprendido. Tanto a definicdo da heuristica quanto a escolha do

valor para o parametro o podem ser encarados como problemas de otimizacao.

4.6 Representacao do Conhecimento no RuleNet

O RuleNet usa uma representacao local de conhecimento; a principal motivacao
para a escolha desta representacao foi a de viabilizar a construcao de uma rede
que, uma vez pronta, pudesse ser “traduzida” para uma representacio
simbélica. Foi determinante na escolha da representacdo, também, prover
condicoes para que a construcdo da rede pudesse ser feita a partir de

conhecimento simboélico. Tal versatilidade torna o RuleNet um modelo bastante



Capitulo 4: O Sistema RuleNet 81

conveniente para sistemas cooperativos. O conhecimento representado por uma
rede RuleNet pode ser descrito como um conjunto de regras if-then: os nos
intermediarios caracterizam a parte condicional do if e o valor associado ao né
de saida ao qual o né intermediario esta conectado representa a conclusao
then.

E também possivel traduzir um conjunto de regras em uma rede
RuleNet. A parte condicional da regra if define o tamanho do hiper-retangulo
associado a um né intermediario. O ponto de referéncia do n6 € tomado como o
centro de gravidade do hiper-retangulo. Os parametros AL e Ar sdo derivados do
tamanho do hiper-retangulo e do ponto de referéncia. A conclusdo da regra
define o n6 de saida a ser conectado ao né intermediario criado. Se a variacao
de um atributo estiver definida em apenas uma direcao (e.g. diagrama a direita

na), o correspondente valor A € assumido ser Apefault.

X1 X1
d| _ dl_ :
]
)
]
A A I:
1
€l ]
! [ |- 1 1
: s, : |
a b ’ a b %o
IF (x0 > a) AND (x0 <b) AND IF (x0 > a) AND
(x1 > ¢) AND (x1 <d) THEN (x1 >¢) AND (x1 <d) THEN
class .= A class := A

Figura 4.17: Correspondéncia entre uma regra e um no intermediario do RuleNet.

Diferentemente dos sistemas KBANN e TREPAN, no RuleNet a “traducao”
dos hiper-retangulos em regras nao requer quaisquer tipos de suposicoes e/ou
procedimentos simbolicos para tornar o conceito induzido inteligivel, uma vez
que o RuleNet possui a principal caracteristica dos sistemas simbolicos como
parte integrante e inerente do seu sistema, ou seja, a sua forma de
representacdo de conhecimento como hiper-retangulos. Hiper-retangulos
podem ser traduzidos em diretamente em regras, permitindo que o

conhecimento possa ser representado simbolicamente. Isso ja nao acontece
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com uma rede neural, cuja representacao de conhecimento € a propria rede.

4.7 O RuleNet para Dominios Fuzzy

Esta subsecao apresenta as principais idéias que subsidiam o sistema neuro-
fuzzy denominado Fuzzy RuleNet, o qual é uma extensdao do sistema RuleNet
para dominios fuzzy.

O sistema Fuzzy RuleNet [Tschichold-Gurman 1995b], [Tschichold-
Gurman 1995a] e [Tschichold-Gurman 1997] é um sistema neuro-fuzzy usado
para a construcado de sistemas fuzzy, principalmente sistemas que envolvam
classificacao fuzzy. Uma caracteristica importante do Fuzzy RuleNet é a
capacidade de ser inicializado com regras fuzzy. Consequientemente, ele pode
ser empregado no aperfeicoamento de sistemas fuzzy. A grande quantidade de
conjuntos e regras fuzzy geradas, entretanto, pode fazer com a que
compreensibilidade do sistema fique prejudicada.

No Fuzzy RuleNet sdo mantidas as caracteristicas basicas presentes no
RuleNet, como, por exemplo, a arquitetura composta por 3 camadas. Além
disso, o algoritmo de treinamento do Fuzzy RuleNet e do RuleNet sdo similares.
As principais diferencas entre estes dois sistemas podem ser vistas no principio
de classificacdo de exemplos, no vetor de pesos w, o qual define as regides de
influéncia para cada um dos nés intermediarios, e na funcao de ativacdo dos
nos de saida.

Em ambos os sistemas o conceito é representado por meio de hiper-
retangulos definidos no espaco euclidiano n-dimensional. Entretanto, no
RuleNet, hiper-retangulos (i.e. nos intermediarios) pertencentes a classes
diferentes ndo podem estar sobrepostos. Ja no Fuzzy RuleNet, tal sobreposicao
€ valida e representa a possibilidade de sobreposicao entre os conjuntos fuzzy
utilizados pelo sistema. O tamanho da sobreposicao é definido pelo usuario do
sistema (parametro Q). A Figura 4.18 mostra a relacao entre a sobreposicao de
dois hiper-retangulos, os quais representam os conceitos Cl1 e C2,

respectivamente, e seus conjuntos fuzzy.
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X1

C2
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Figura 4.18: Relacdo entre hiper-retangulos e conjuntos fuzzy.

O vetor de pesos w, entre a camada de entrada e a camada
intermediaria, € composto por valores reais continuos representando as regides
de influéncia do n6. No RuleNet, este vetor define a posicdo e o tamanho dos
hiper-retangulos correspondentes as regides de influéncia dos nos
intermediarios, e sao utilizadas para determinar se o exemplo em questdo esta
ou nao contido nestas regides de influéncia. No Fuzzy RuleNet este vetor
representa as funcoes de pertinéncia do vetor de entrada juntamente com os
valores que definem a regido de influéncia das funcodes, ou seja, os pontos de
referéncia dos hiper-retangulos representam os exemplares perfeitos das
classes. Quanto mais proximo um vetor de entrada estiver de um ponto de
referéncia, maior sera o valor da funcdo de pertinéncia associada a classe
representada pelo hiper-retangulo. A Figura 4.19 apresenta trés possiveis
regioes, na qual, um vetor de entrada pode estar contido e seus valores de
pertinéncia correspondentes a uma funcado triangular (Figura 4.19(a)) e
trapezoidal (Figura 4.19(b)).

O uso deste tipo de fuzzificacdo implica uma relacdo direta entre as
funcoes de pertinéncia de entrada e de saida. Assim, as funcdes da Figura 4.19
sao definidas no intervalo variando de O a saida da classe desejada, ou seja, os
conjuntos fuzzy utilizados no Fuzzy RuleNet ndo sdo normalizados como

usualmente acontece em outros sistemas de classificacao fuzzy.
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Figura 4.19: Funcoes de pertinéncia (a) triangular e (b) trapezoidal.

A funcdo de ativacao do sistema RuleNet apresenta sempre um valor
discreto, geralmente definido pelo nome da classe associada ao n6 de saida em
questao. No Fuzzy RuleNet a funcao de saida pode ser discreta ou continua de
acordo com a aplicacdo em questao.

Outra questdo a ser abordada é o resultado final apresentado pela rede,
o qual, corresponde ao resultado de classificacdo de um exemplo em questéo.
No RuleNet, como ndo ha sobreposicdo de hiper-retangulos de classes
diferentes, apenas um no de saida ¢é ativado na classificacdo, o qual é tido como
saida final da rede na classificacao em questao.

Porém, no Fuzzy RuleNet é possivel que um exemplo possa estar contido
numa regido coberta por hiper-retangulos de classes diferentes. Sendo assim,
dois ou mais nos de saida serao ativados e, conseqlientemente, sera necessario
o uso de alguma estratégia para determinar a saida final da rede. Em alguns
casos, a saida da rede pode ser definida pelo né de saida que apresenta o maior
valor de ativacao, ou entao, pode ser utilizado algo mais sofisticado como, por
exemplo, a soma ponderada de todos os valores de ativacao, i.e., controlador
Sugeno. A estratégia utilizada para determinar a saida da rede pode ser
escolhida com base no dominio de conhecimento em questdo. As caracteristicas
restantes sao as mesmas tanto para o RuleNet quanto para Fuzzy RuleNet, ou
seja, as demais funcoes presentes nas unidades de entrada, intermediaria e de
saida permanecem inalteradas. A Figura 4.20 mostra uma rede Fuzzy RuleNet
contendo dois nos intermediarios, n; e ny, ligados aos nés de saida c; e c,. Esta
rede é capaz de classificar exemplos que estdo contidos no espaco

bidimensional, em duas classes c1 e ca, respectivamente. Cada uma das
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conexoOes entre os nos de entrada e os noés intermediarios possui um conjunto
fuzzy associado, determinados pelos parametros w, AL € Ag, além da funcao de

pertinéncia (neste caso foi utilizada a funcao triangular).
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Figura 4.20: Arquitetura do Fuzzy RuleNet.

Outras modificacdoes podem ser realizadas com o intuito de adaptar o
Fuzzy RuleNet as caracteristicas do conceito a ser induzido. Apesar das
diferentes maneiras para classificacdo do exemplo em questao pela rede, trés
situacoes podem acontecer:

1. O vetor de entrada esta contido na regidao de influéncia “coberta” por
apenas um noé intermediario, ou todos os noés intermediarios ativados
estdo conectados ao mesmo no de saida, i.e., pertencem a mesma
classe (caso crisp).

2. O vetor de entrada esta contido na regidao de influéncia “coberta” por
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varios nos intermediarios pertencentes a diferentes classes (caso
fuzzy).

3. O vetor de entrada esta contido numa regido que nao € “coberta” por

nenhum no intermediario.

O caso crisp acontece quando o vetor de entrada € o ponto de referéncia
(funcao de pertinéncia seja triangular), ou entdo quando o vetor de entrada esta
na regido definida por dois pontos de referéncia (funcdo de pertinéncia
trapezoidal). E provavel que o vetor de entrada seja semelhante a um exemplo
aprendido anteriormente. Neste caso, a probabilidade que o Fuzzy RuleNet tem
de fazer a classificacdo correta é alta. O caso fuzzy acontece quando o vetor de
entrada esta perto da fronteira da regido de influéncia de varios nos, existindo,
assim, a chance da saida da rede estar errada. Com relacdao ao ultimo caso a
rede pode apresentar saida “desconhecida”, ou entao, forcar a classificacdo de
acordo com alguma métrica de distancia (este procedimento € semelhante a
classificacao “forcada” do XRuleNet).

O algoritmo de treinamento do Fuzzy RuleNet € o mesmo do XRuleNet,
incluindo, a equacao (4.5) de ajuste do ponto de referéncia utilizado no caso 3
do algoritmo, i.e., quando a classificacao € feita corretamente.

Uma das caracteristicas mais importantes do Fuzzy RuleNet é a
possibilidade de inicializar a rede com regras fuzzy. A idéia basica € definir os
pontos de referéncia dos noés intermediarios e o tamanho da sua regiao de
influéncia utilizando a parte IF da regras fuzzy disponiveis. Assim, o vetor de
pesos de cada né intermediario € definido utilizando alguma funcao de
pertinéncia. A parte THEN das regras € utilizada para a criacao dos nés de
saida e para conexdo desse noés com seus respectivos noés intermediarios. E
importante lembrar que o Fuzzy RuleNet nao leva em consideracdo a semantica
dos conjuntos fuzzy, por exemplo, um conjunto fuzzy do atributo altura,
denominado muito baixo, esta contido nas regras r1 e 12, as quais, sao
traduzidas em hiper-retangulos H; e Ho. A medida que o treinamento acontece,
as alteracoes feitas nestes hiper-retangulos podem fazer com o conjunto muito
baixo associado ao hiper-retangulos H; seja diferente do conjunto muito baixo
associado a Hj,. Logo na traducado destes hiper-retangulos em regras, a

semantica estara totalmente prejudicada.
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A extracao de regras e conjuntos fuzzy do Fuzzy RuleNet é possivel, mas
é dificil para o especialista humano entender tais regras porque o numero de
regras e de conjuntos apenas aumenta a medida que o treinamento acontece,
ou seja, esse numero pode ser grande o suficiente para prejudicar o

entendimento do especialista.

4.8 Consideracoes Finais

Os principais topicos abordados neste capitulo foram:

e abordagem do sistema RuleNet como tipo de rede neural capaz de
refinar/construir regras na forma de hiper-retangulos no espaco n-
dinensional, juntamente com todas as suas caracteristicas discutidas
em detalhes.

e o0 algoritmo de treinamento nas versdes basica e estendida, assim
como, a capacidade de classificacdo de exemplos através do uso da
distancia euclidiana. Além disso, duas propostas para ajuste das
regides de influéncia foram apresentadas.

e o sistema RuleNet para dominios fuzzy foi apresentado, que se
caracteriza por permitir que regides de influéncia de nos
intermediarios pertencentes a diferentes classes se sobreponham.
Esta caracteristica esta associada ao uso da teoria dos conjuntos
fuzzy nas regides de influéncia.

O préoximo capitulo apresenta os experimentos realizados com o sistema
RuleNet, sua versao estendida, e sua versao para dominios fuzzy, discutindo os
resultados obtidos na inducdo de conceitos em varios dominios de
conhecimento.O desempenho apresentado pelo RuleNet é comparado ao
desempenho do ID3 do NGE em varios dominios. Além disso, esquemas

cooperativos ID3—»RuleNet e NGE—»RuleNet sao apresentados e discutidos.
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Capitulo 5

Experimentos e Resultados

5.1 Introducao

Este capitulo descreve os experimentos realizados durante o desenvolvimento
deste trabalho de pesquisa e analisa/discute os resultados obtidos. O capitulo
esta organizado da seguinte maneira. Na Secao 5.2 sao descritas as principais
caracteristicas dos dominios de conhecimento utilizados nos experimentos. A
Secao 5.3 discute a técnica usada para a avaliacdo comparativa dos métodos e
estabelece terminologia e defaults utilizados. A Secdao 5.4 analisa
comparativamente os resultados obtidos pelo RuleNet e XRuleNet. A Secao 5.5
analisa comparativamente os resultados obtidos pelo RuleNet e NGE. A Secao
5.6 analisa comparativamente os resultados obtidos pelo RuleNet e ID3. A
Secao 5.7 analisa a cooperacao NGE—RuleNet e ID3—»RuleNet, a Secado 5.8
apresenta os resultados obtidos pelo Fuzzy RuleNet e, finalmente, a Secdo 5.9
apresenta e discute resultados obtidos da comparacao entre o Fuzzy NGE e o

Fuzzy RuleNet.

5.2 Dominios de Conhecimento Utilizados nos

Experimentos

Os experimentos realizados e descritos neste capitulo utilizaram dados de treze

dominios de conhecimento. Trés deles sdao dominios artificiais, oito foram
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extraidos do UC-Irvine Repository [Blake e Merz 1998], um foi obtido junto ao

Setor de Otoneurologia do Hospital das Clinicas da Faculdade de Medicina de

Ribeirdo Preto da Universidade de Sao Paulo (HCRP-FMRP-USP), e o ultimo é
um dominio farmacotécnico relacionado a fabricacdo de medicamentos.

e Dominios A, B, C: os dominios artificiais [Wettschereck e Dietterich

1995] foram construidos com o intuito de experimentar em dominio

sem ruidos e com diferentes contornos entre as classes. Cada um

desses dominios possui 500 instancias divididas igualmente entre as

classes. Os dominios A e B possuem duas classes e, em ambos, as

classes (+ e —) indicam a posicao dos exemplos positivos e negativos

respectivamente, no espaco euclidiano (veja Figura 5.1). No dominio C

as 500 instancias estdo divididas igualmente em dez classes; os

numeros de 0 a 9 na Figura 5.1 representam a classe e suas posicoes

no grafico indicam onde se localizam as respectivas instancias no

plano cartesiano. A Figura 5.1 apresenta uma representacao pictoérica

dos dominios artificiais com o intuito apenas de mostrar a divisdo

entre as classes; o numero de exemplos € mostrado, em negrito, no

canto de cada regidao que define as classes.
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Figura 5.1: Os dominios artificiais A, B, e C cada um deles contendo 500 instancias.
Os dominios A e B estao divididos igualmente em duas classes distintas (+) e (-); C esta
dividido igualmente em dez classes (O ... 9).

Os oito dominios extraidos do UC-Irvine Repository sao descritos a
seguir:

o fIris: este é um dos dominios mais conhecidos e utilizados em

aprendizado indutivo de maquina [Fisher 1936] e [Duda e Hart 1974],

razao pela qual seu uso neste trabalho se justifica. Este dominio

possui trés classes, cada uma delas representada por 50 instancias de
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treinamento, caracterizando um tipo de planta da espécie iris. A classe
Iris-Setosa é lineramente separavel das classes Iris-Versicolor e Iris-
Virginica, entretanto, estas duas ultimas n&do sao linearmente
separaveis entre si. A Tabela 5.1 apresenta a freqtiéncia das classes.
Este dominio é descrito por quatro atributos numeéricos e continuos
referentes a medidas (cm) feitas nas plantas pertencentes a cada uma

das classes.

Tabela 5.1: Distribuicao de Classes — Dominio Iris.

Classes Freqiiéncia %

Iris-Setosa 50 33,3
Iris-Versicolor 50 33,3
Iris-Virginica 50 33,3

Breast Cancer Wisconsin: este dominio possui duas classes que
representam tipos de cancer de mama (benigno ou maligno). Como 16
instancias deste dominio possuem atributos ausentes, estas foram
retiradas do conjunto de dados para os experimentos realizados neste
trabalho. Cada uma das instancias deste dominio possui dez atributos
que descrevem caracteristicas das células a partir de bidpsias
realizadas em 683 pacientes. A quantidade de instancias deste
dominio justifica seu uso neste trabalho, além disso este dominio &
bastante conhecido. A Tabela 5.2 apresenta a freqiiéncias das classes.
Em [Mangasarian e Wolberg 1990] e [Bennett e Mangasarian 1992]

podem ser encontradas informacoes adicionais.

Tabela 5.2: Distribuicao de Classes — Dominio Breast Cancer.

Classes Freqiiéncia %
Benigno 444 65,0
Maligno 239 35,0

e Liver Disorders (Bupa): as 345 instancias desse dominio sao

compostas por 6 atributos, sendo que, 5 deles sdo indices de analises

sanguineas e um representa a quantidade média de alcool ingerida
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por dia. Tais instancias sao divididas em duas classes, positiva (indica
a presenca de doencas no figado), e negativa (indica a auséncia de
doencas no figado). Uma das razdes pelas quais este dominio foi
escolhido, se deve a quantidade ruido presente nas suas instancias. A

Tabela 5.3 mostra as freqiiéncias das classes.

Tabela 5.3: Distribuicao de Classes — Dominio Liver Disorders.

Classes Freqiiéncia %
Positivo 200 58,0
Negativo 145 42,0

E.coli: este dominio, com 336 instancias, esta dividido em 8 classes
que determinam a localizacdo de sitios de seqliéncias de proteinas, os
quais, sao determinados pela seqiiéncia de aminoacidos nas células,
caracterizados por 7 atributos. A escolha deste dominio se justifica
pela quantidade de classes presentes, e pela quantidade variada de
instancias que descreve cada classe. A Tabela 5.4 apresenta a
distribuicdo de classes, note que, algumas classes possuem poucas
instancias. (Mais informacdes podem ser encontradas em [Horton e

Nakai 1996] e [Horton e Nakai 1997]).

Tabela 5.4: Distribuicao de Classes — Dominio E.coli.

Classes Freqiiéncia %
cp 143 42,6
im 77 22,9
PP 52 15,5
imU 35 10,4
om 20 6,0
omL 5 1,5
imL 2 0,6
imS 2 0,6

Balance Scale: este dominio foi gerado a partir de resultados
experimentais de um modelo psicologico denominado balance scale

phenomena. Cada exemplo € classificado de acordo com uma escala de



Capitulo 5: Experimentos e Resultados 92

balanceamento, que pode ser direita, esquerda ou balanceado (a
Tabela 5.5 mostra a distribuicdo das classes). Os 4 atributos
existentes sdo baseados em medidas de peso e distancia tanto para a
direita, quanto para a esquerda. Mais detalhes podem ser vistos em

[Shultz et al. 1994].

Tabela 5.5: Distribuicao de Classes — Dominio Balance Scale.

Classes Freqiiéncia %
Right 288 46,08
Left 288 46,08
Balanced 49 7,84

e Ionosphere: este conjunto se refere a leituras feitas por um sistema
de radar de alta freqiiéncia. A classificacdo pode ser “good”, ou seja, o
radar detectou algum tipo de estrutura na ionosfera ou a classificacao
pode ser “bad”, ou seja, o radar nao detectou a estrutura na ionosfera.
A Tabela 5.6 mostra a distribuicdo de classe deste dominio descrito

por 34 atributos.

Tabela 5.6: Distribuicdo de Classes — Dominio Ionosphere.

Classes Freqiiéncia %
Good 225 64,10
Bad 126 35,90

e Wine: os exemplos deste dominio sdo descritos por 13 atributos
numéricos que sao resultados de analises quimicas de diferentes
vinhos; o conjunto de valores caracteriza a classe do exemplo, que
corresponde a regido de cultivo do vinho. Esse dominio representa
instancias pertencentes a trés classes diferentes distribuidas na

Tabela 5.7.
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Tabela 5.7: Distribuicao de Classes — Dominio Wine.

Classes Freqiiéncia %

Regiao 1 59 33,14
Regiao 2 71 39,88
Regiao 3 48 26,97

e Hayes Roth: nao foi encontrada uma descricao deste dominio nas

referéncias consultadas. Entretanto, a distribuicdo das classes pode

ser vista na Tabela 5.8.

Tabela 5.8: Distribuicao de Classes — Dominio Hayes Roth.

Classes Freqiiéncia %

Classe 1 51 38,63
Classe 2 51 38,63
Classe 3 30 22,72

e Vestibular: este dominio foi obtido junto ao Setor de Otoneurologia!l

do Hospital das Clinicas (HCRP) da Faculdade de Medicina de Ribeirdo
Preto (FMRP) da Universidade de Sao Paulo (USP). As instancias sao
descritas por seis valores de atributos que sao extraidos de um exame
denominado sacadico fixo. Tal exame tem como objetivo medir os
movimentos do globo ocular em tarefas de rastreio de alvos.
Dependendo dos valores de atributos, a instancia correspondente
caracteriza uma situacado de normalidade ou anormalidade, dividindo
o conjunto de dados em duas classes (veja Tabela 5.9). (mais detalhes
sobre esse dominio podem ser encontrados em [Volpini et al. 2002],
[Figueira et al. 2003]. Trés atributos sao referentes a medidas feitas no
olho esquerdo e, os outros trés referentes ao olho direito, a saber:

o Laténcia: intervalo de tempo de deslocamento do alvo e o

inicio do movimento ocular para sua captura.
o Amplitude: extensdo do movimento ocular para atingir a

posicdo final de localizacdao exata do alvo. A amplitude

1 Através do Prof. Dr. José Fernando Colafémina.
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determina a precisao da busca.

o Acuracia: precisdo na localizacao do alvo.

Tabela 5.9: Distribuicao de Classes — Dominio Vestibular.

Classes Freqiiéncia %
Normal 98 49,0
Anormal 101 51,0
o Excipientes: este € um dominio de conhecimento farmacotécnico

com 170 instancias relacionadas a producdo industrial de
medicamentos e, consiste em 14 atributos que descrevem as
caracteristicas dos excipientes. Um excipiente € um composto, no qual
a substancia ativa presente no medicamento esta embutida. As 170
instancias estao divididas em 17 classes (10 instancias por classe),
cada classe representa um tipo de excipiente. Maiores detalhes podem
ser encontrado em [Nicoletti et al. 2000]. A Tabela 5.10 mostra a

distribuicao de classes do dominio Excipientes.

Tabela 5.10: Distribuicao de Classes — Dominio Excipientes.

Classes Freqiiéncia %

Amido de Milho 10 5,88
Avicel PH 102 10 5,88
Avicel PH 200 10 5,88
Cellactose 10 5,88
Cloreto de Séodio 10 5,88
Emcompress 10 5,88
Lactose Monoidratada 10 5,88
Ludipress 10 5,88
Manitol P6 10 5,88
Manitol Granular 10 5,88
Microcel - MC101 10 5,88
Microcel - MC102 10 5,88
Microcel - MC250 10 5,88
Microcel - MC301 10 5,88
Microcel - MC302 10 5,88
Vivapur type 101 10 5,88

Vivapur type 102 10 5,88
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A Tabela 5.11 mostra um sumario dos dominios utilizados neste
trabalho, as instancias que apresentam atributos ausente ou nao classificadas

foram retiradas do conjunto que representa o dominio.

Tabela 5.11: Principais caracteristicas dos dominios utilizados.

Total de Total de Total de Total de Numero de
- A e A . A . A . Nro. Nro. AL e
Dominio Instancias Instancias Instancias Instancias Atributos  Classes Instancias por
no Dominio  Eliminadas  Treinamento de Teste Classe
A 500 0 450 50 2 2 250
B 500 0 450 50 2 2 250
C 500 0 450 50 2 2 250
Iris 150 0 120 30 4 3 50
Breast 444 (Benigno)
Céncer 699 16 615 68 10 2 239 (Maligno)
Liver 200 (Positivos)
Disorders 345 0 310 33 6 2 145 (Negativos)
143 (cp)
77 (im)
52 (pp)
E.coli 336 0 302 34 8 2 3250((‘2;[1}))
5 (omL)
2 (imL)
2 (imS)
288 (Right)
ng?ge 625 0 562 63 4 3 288 (Left)
49 (Balanced)
Tonosphere 351 0 316 35 14 1 212256(((1?30;8)
59 (Regido 1)
Wine 178 0 160 18 13 3 71 (Regido 2)
48 (Regido 3)
51 (Classe 1)
Hayes Roth 132 0 119 13 5 3 51 (Classe 2)
30 (Classe 3)
Vestibular 199 0 159 40 6 2 1(9)? gﬁﬂﬂiﬁ)@
Excipientes 170 0 153 34 14 17 10

Os testes de comparacao dos sistemas RuleNet, NGE, ID3 e Fuzzy
RuleNet foram realizados utilizando oito desses dominios, a saber: A, B, C, Iris,
Breast Cancer, Liver Disorders, E.coli e Vestibular. Os cinco dominios restantes
foram escolhidos posteriormente para a conducao de experimentos envolvendo
as cooperacoes ID3—>RuleNet e NGE—»RuleNet, bem como para a comparacao
entre Fuzzy RuleNet e Fuzzy NGE.

E importante notar que todos os dominios possuem atributos continuos,
uma vez que o RuleNet, bem como sua versao fuzzy, trabalham apenas com

atributos dessa natureza.
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5.3 Metodologia e Defaults Empregados

Teste de hipoteses é usado com o intuito de avaliar a performance de
algoritmos de aprendizado de maquina, mais especificamente avaliar se dois
algoritmos de aprendizado distintos possuem performances significativamente
diferentes.

Nos diversos experimentos apresentados neste capitulo serdo testadas
hipoteses de que o conceito induzido por um determinado algoritmo de
aprendizado A possui diferencas significativas com relacao ao conceito induzido
por outro algoritmo de aprendizado B. Uma das diversas técnicas utilizadas
para comparar algoritmos de aprendizado é a k-fold cross-validated paired t-test
[Dietterich 1998] onde o conjunto de dados S é dividido em k conjuntos
disjuntos de igual tamanho, Ti,T»,...,Tk, € sdo conduzidas k repeticoes. Em cada
repeticao o conjunto de teste € T; € o conjunto de treinamento € a unido de
todos os Tj, onde j # i. Para cada repeticao € armazenado a acuracia de A e de
B, e ao final de k repeticoes € realizado o “teste-t pareado” [Sachs 1984], onde a
média das diferencas nas medidas de acuracia para os algoritmos é calculada

de acordo com a equacao:

- k+1 ) )
diff = 1 z (acuracialA —acuraciag ) (5.1)

i=0

onde a variavel acuracia), representa a taxa de acertos apresentada pelo

algoritmo A na repeticdo i, e acuracia, € a taxa de acertos apresentada pelo

algoritmo B na mesma repeticdo i. O desvio padrao, denotado por s, também é
computado, além disso, para que o teste seja valido € necessario que ambos os
algoritmos sejam submetidos as mesmas particoes da validacdo cruzada. Apos

calculo das medidas acima € possivel aplicar o “teste-t pareado” dado por:

diff
t:

I

(5.2)
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Dois algoritmos de aprendizado apresentam diferencas significativas de

acuracia com confianca em 100(1 - (x)% , S€:

|t| = t%,k—l

onde t @k define a regido de rejeicao do teste. Por exemplo, caso o numero de
207

repeticoes seja k=10 (I10-fold cross-validated paired t-test), o valor de a=0,05

(95% de confianca), e |t| > to.o759, onde to.o7s0 = 2.23, entdo ha diferenca entre a

acuracia dos algoritmos A e B.

Existem outros parametros de comparacao além da acuracia, como, por

exemplo, a quantidade de regras existentes ao final do treinamento, o tempo de

duracao do treinamento, entre outros.

Para a obtencao dos resultados apresentados nas proximas secbdes foram

realizados, basicamente, os seguintes passos:

(2)

(b)

Os procedimentos de inducdo do conceito a partir do conjunto de
treinamento e sua avaliacdo num conjunto de teste foi repetido para
dez pares (conjunto de treinamento/conjunto de teste), a fim de
reduzir a variacdo estatistica. Os dados apresentados como
resultados indicam a média dos valores obtidos. Além disso, os
resultados obtidos em cada uma das 10 repeticoes foram utilizados
para realizar o teste-t pareado, formando assim o teste 10-fold cross-
validated paired t-test com o intuito de comparar os resultados dos
sistemas entre si. E importante lembrar que todos os testes de
hipoteses foram realizados com 95% de confianca.

Os dez pares (conjunto de treinamento/conjunto de teste) sdo fixos

para todos os experimentos.

(c) Além da média de acertos, denominada acuracia, outros dados foram

coletados apdés cada experimento de acordo com o sistema de
aprendizado em questao, sao eles:

a. Para o RuleNet e XRuleNet foi armazenado o nimero de nos

existentes ao final do treinamento (que constituem a expressao

induzida do conceito). Além disso, o numero de épocas foi
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computado, sendo que o numero maximo € 10, se a rede
convergir antes, entao o treinamento € finalizado.

b. Para o NGE foi armazenado o numero de hiper-retangulos
existentes ao final do treinamento, os quais, sdo as regras que
representam o conceito induzido.

c. Para o ID3, o numero de folhas da arvore de decisao induzida
foi contado, ou seja, o numero de regras geradas pela inducao
do conceito foi armazenado.

(d) No caso do RuleNet (XRuleNet) e NGE foi necessario determinar
empiricamente o valor do parametro o (parametro que determina o
valor de ajuste da regiao de influéncia do no intermediario) e o valor
do numero de seeds, respectivamente. No caso do RuleNet e
XRuleNet o valor do parametro a variou entre 0,2 e 0,8 e, para cada
dominio o valor que proporcionou a melhor acuracia foi computado.
Ja no caso do NGE, o numero de seeds variou entre 3 e 25 e, para
cada dominio o numero de seeds que forneceu a melhor acuracia foi

armazenado.

5.4 RuleNet versus XRuleNet

A Tabela 5.12 mostra os resultados obtidos com o uso do RuleNet e do
XRuleNet em varios dominios de conhecimento. A coluna Sistema informa o
sistema, e fornece o valor do parametro a (valor entre parénteses). A coluna
Acuracia fornece a média percentual de acertos e seu respectivo desvio padrao.
E importante observar que a acuracia do XRuleNet refere-se as instancias que o
mesmo classificou corretamente, ou seja, instancias que estavam contidas nas
regioes de influéncia que representam suas respectivas classes, bem como as
instancias que nao estavam contidas nas suas respectivas regidoes de
influéncia, mas foram classificadas corretamente pelo algoritmo estendido (i.e.,
classificacao “forcada”).

A coluna Nos Intermediarios informa o numero de nés intermediarios
existentes ao final do treinamento; o nimero de nods intermediarios pode ser
entendido como o numero de regras geradas durante o treinamento. A coluna

Epocas indica a quantidade de épocas utilizadas no treinamento e, por fim a
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coluna Convergéncia indica a taxa de convergéncia da rede em dez repeticoes
de treinamento. Por exemplo, se a rede convergiu apenas duas vezes, entdo a

taxa de convergéncia sera de 20%.

Tabela 5.12: RuleNet versus XRuleNet, ‘%’ indica os resultados onde a acuracia
apresentou diferencas significativas, igualmente, ‘¢’ indica os resultados onde o
numero de nés ocultos apresentou diferencas significativas.

Dominio Sistema Acuracia(%) Noés Epocas Convergéncia

Intermediarios (%)

RuleNet (0,8) 99,2+ 1 35,5£5,4 ¢ 3+0,5 100

A XRuleNet (0,8) 98,6 + 2,1 45,5 £ 6,4 3,9+2,2 90

5 RuleNet (0,6) 94,6 £ 2,8 54 £ 3,7 ¢ 3,2+0,4 100
XRuleNet (0,6) 93,6 +2,5 235,3 £ 23,2 10+0 0

c RuleNet (0,8) 92,4+ 4,2 118,5+4,4 ¢ 3+0 100
XRuleNet (0,8) 91,0 + 3,7 140,9+ 11,3 6,5+ 3,7 50

s RuleNet (0,2) 96,0 + 3,4 16,1 2,7 ¢ 2,8+0,4 100
XRuleNet (0,2) 94,0 +£4,9 43,4 + 18,3 8,1+3,1 30

Breast RuleNet (0,6) 94,6 + 3,2 54,7+ 6,9 ¢ 310 100
Cancer XRuleNet (0,6) 94,3+2,4 119,7 £ 29,7 7,9 %27 40

Liver RuleNet (0,8) 50,2 +9,7 195+ 12,3 ¢ 3,1+£0,3 100
Disorders  XRuleNet (0,8) 61,7 +7,0 & 240,5 £ 14,6 6,8 +3,4 50

B coli RuleNet (0,2) 70,5+ 10,7 114,6 £ 5,5 30 100

XRuleNet (0,2) 69,0 £ 6,3 129,5 £ 6,6 3,2+0,4 100

Vestibular RuleNet (0,4) 88,2 £ 8,3 30,9+ 1,3 ¢ 30 100
XRuleNet (0,4) 87,3+5,1 84,9 £ 22,5 9,3+2,2 10

A Figura 5.2 apresenta um grafico comparativo do desempenho do
RuleNet versus XRuleNet considerando a acuracia do conceito induzido pelas
redes, na classificacdo de instancias do conjunto de testes. Apesar do RuleNet
obter uma pequena vantagem na acuracia na maioria dos dominios, tal
vantagem nao foi estatisticamente significante, ou seja, ambos apresentaram,
basicamente, o mesmo nivel de acuracia, com excecdo do dominio Liver
Disorders em que o XRuleNet foi, significativamente, superior ao RuleNet. A
razao disso se da pelo fato do XRuleNet fazer uso da classificacao “forcada”

utilizando a distancia Euclidiana para classificar instancias “descobertas”. Tal
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fator pode ser observado na Tabela 5.13, onde a classificacdo “forcada”
aumentou substancialmente a acuracia do XRuleNet no dominio Liver
Disorders, apesar disso, o desempenho de ambos os sistemas neste dominio de
conhecimento é precario. E importante notar que e o XRuleNet apresentou
apenas 50% de convergéncia neste dominio, enquanto que o RuleNet convergiu
em todas as repeticoes (100%), e utilizou menos épocas de treinamento (veja
Tabela 5.12).
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Figura 5.2: Grafico de comparacao de acuracia entre o RuleNet e o XRuleNet.

Tabela 5.13: Comparacao da acuracia do RuleNet versus o XRuleNet no dominio Liver
Disorders.

Sistema Acuracia(%) Acuracia Forcada(%) Acuracia Total (%)

RuleNet (0,8) 50,2 +9,7 — 50,2 +9,7
XRuleNet (0,8) 42,1+ 10,6 19,6 + 10,2 61,7 +7
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Outros dois fatores importantes a serem analisados sdo o numero de nos
intermediarios e a quantidade de épocas usadas no treinamento. Na Figura 5.3
€ possivel observar que, para todos os dominio, a medida que o numero de
épocas aumenta, nimero de nos intermediarios existentes também aumenta.
Isso ocorre porque cada vez que o conjunto de treinamento € submetido a rede,
as regides de influéncia se ajustam e podem, eventualmente, “descobrir”
instancias antes “cobertas”. Assim sendo, nas épocas subsequentes, sera
necessaria a criacdo de novos nos que possam “cobrir” essas instancias
“descobertas”. Outra caracteristica a considerar é que o RuleNet (e também o
XRuleNet) sempre diminuem as regidoes de influéncia dos nés, entretanto, isso
nao é padrao.

E possivel observar na Figura 5.3 que o XRuleNet gerou um maior
numero de nés que o RuleNet como conseqiiéncia do niumero de épocas usados.
A Tabela 5.12 mostra que o XRuleNet com excecao dos dominios A e E.coli
apresentou uma taxa de convergéncia muito baixa, ou seja, algumas vezes o
numero de maximo de épocas (nesse caso 10) nao foi suficiente para o
XRuleNet convergir e quando houve convergéncia o numero de épocas
utilizadas era relativamente maior que o numero de épocas utilizadas pelo
RuleNet para qualquer dominio de conhecimento.

Como XRuleNet apresentou um numero bem maior de nos (regras) do
que o RuleNet (veja Tabela 5.12 e Figura 5.3), e a acuracia apresentada por
ambos em todos os dominios, com excecdo do Liver Disorders, foi praticamente
a mesma, isto faz com que o RuleNet seja indicado para estes dominios.

A razao principal da acuracia e do numero de nds do XRuleNet serem
diferentes do RuleNet é a aplicacdo da formula de movimentacédo dos pontos de
referéncia durante o treinamento, uma vez que esta € a Ginica modificacdo feita

no algoritmo de treinamento do XRuleNet com relacdo ao RuleNet.
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Figura 5.3: Grafico de comparacao entre RuleNet e o XRuleNet, com relacdo ao nimero
de épocas por nimero de nos intermediarios.

A Figura 5.4 mostra graficamente o desempenho do RuleNet nos

dominios Iris e B para quatro valores do parametro a: 0,2, 0,4, 0,6 ¢ 0,8 em

diferentes processos de treinamento/teste. A alteracdo do parametro o nao

causou muito impacto nos resultados; tanto a média de acertos (Figura 5.4 (a)),

quanto o numero de noés intermediarios (Figura 5.4 (b)), quanto ao numero de
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épocas (Figura 5.4 (c)), embora variem ligeiramente com a variacao de o nao
apresentaram uma variacao escalar grande. Métodos de otimizacdo podem ser
aplicados com o objetivo de encontrar o melhor valor para a; tal otimizacao,
entretanto, € dependente do dominio em questdo — nao existe um valor de o que

proporcione o desempenho desejado para todos os dominios.
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Figura 5.4: Grafico de desempenho do RuleNet nos dominios Iris e B.

5.5 RuleNet versus NGE

Como discutido anteriormente, os sistemas NGE e RuleNet representam o
conceito induzido por meio de hiper-retangulos no espaco n-dimensional. Os
sistemas se diferenciam, entretanto, na maneira como a inducao é feita.

O RuleNet parte da expressao (i.e., hiper-retangulo) mais geral e, a
medida que o aprendizado progride, o RuleNet especializa essa expressao. O
NGE faz exatamente o oposto, ou seja, parte da expressdo mais especifica do
conceito (i.e., uma instancia de treinamento) e vai generalizando essa expressao

a medida que o aprendizado progride.



Capitulo 5: Experimentos e Resultados 104

O objetivo desta secao, portanto, € avaliar se os processos de
especializacdo e generalizacdo empregados pelo RuleNet e pelo NGE,
respectivamente, interferem na acuracia do conceito induzido.

A Tabela 5.14 apresenta os resultados obtidos pelo RuleNet e pelo NGE
na inducado de conceitos em varios dominios de conhecimento. A coluna
Dominio indica o dominio utilizado, a segunda coluna Sistema informa o
sistema utilizado, sendo que os parénteses informam o valor do parametro o e
do numero de seeds utilizadas, no RuleNet e no NGE, respectivamente. A
coluna Acuracia mostra a acuracia e, por fim a coluna No6s Intermediarios/HR’s
indica a quantidade de nés intermediarios, no caso do RuleNet, e a quantidade

de hiper-retangulos (HR’s), no caso do NGE.

Tabela 5.14: RuleNet versus NGE, ‘%’ indica os resultados onde a acuracia apresentou
diferencas significativas, igualmente, ‘¢’ indica os resultados onde o ntimero de
noés/HR’s apresentou diferencas significativas.

Dominio Sistema Acuracia(%) Nés Intermediarios/HR’s

A RuleNet (0,8) 99,2+ 1,0 % 35,5+5,4
NGE(5) 96,8 + 3,0 24,5+ 16,1 ¢

5 RuleNet (0,6) 94,6 +2,8 54,0 £ 3,7
NGE(3) 92,4+ 2,6 11,1+ 5,3 ¢
c RuleNet (0,8) 92,4+ 4,2 & 118,5+4,4 «
NGE(3) 71,0+ 7,8 191,4 + 19,2

s RuleNet (0,2) 96,0 + 3,4 16,1+ 2,7
NGE(3) 94,7 + 6,1 10,6 £2,0 ¢

Breast RuleNet (0,0) 94,6 + 3,2 54,7 + 6,9
Cancer NGE(15) 96,1 £ 1,7 20,9+ 3,7
Liver RuleNet (0,8) 50,2 +9,7 195,0 + 12,3
Disorders NGE(5) 61,2+69 % 28,5+ 7,7 ¢
£ coli RuleNet (0,2) 70,5 + 10,7 114,6 £ 5,5
NGE(10) 852+7,0 % 48,9+6,9 ¢

Vestibular RuleNet (0,4) 88,2 + 8,3 30,9+1,3
NGE(5) 88,4+ 7,4 19,0+ 2,1 ¢

A Figura 5.5 apresenta o percentual de acuracia de ambos os sistemas, e

pode ser visto que o RuleNet foi superior ao NGE em quatro dominios de
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conhecimento (A, B, C, Iris e Breast Cancer), todavia, essa superioridade nao
foi significativa com excecdo do dominio A e C, onde o RuleNet apresentou
acuracia superior a 2% e 12,4%, respectivamente, com relacdo a acuracia
apresentada pelo NGE. Ja nos dominios Liver Disorders e E.coli, o NGE foi
significativamente superior ao RuleNet apresentando acuracia superior a 10% e
14%, respectivamente. Estas diferencas favorecendo tanto o RuleNet quanto o
NGE podem ser explicadas pelo fato de cada um dos processos de
geracao/reestruturacdo dos hiper-retangulos (nos intermediario representam
hiper-retangulos) de ambos os modelos se adaptarem melhor num dominio do
que em outro. No caso do dominio Liver Disorders, onde o RuleNet teve péssimo
desempenho, o XRuleNet apresentou acuracia semelhante ao NGE de 61,7 +
7,0 (veja Tabela 5.12), ou seja, o uso da métrica de distancia na fase de
classificacdo tanto pelo XRuleNet quanto pelo NGE, pode ter sido a causa do

aumento de acuracia com relacao do RuleNet.
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Figura 5.5: Grafico de comparacao de acuracia entre o RuleNet e o NGE.

O numero de nés (i.e. hiper-retangulos), gerados pelo RuleNet, e o
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numero de HR’s, gerados pelo NGE, podem ser comparados, uma vez que
ambos podem ser traduzidos em regras, as quais representam o conceito
induzido. Foram necessarios menos hiper-retangulos para que o NGE
apresentasse praticamente o mesmo desempenho na maioria dos dominios.
Apenas no dominio C o NGE gerou um numero maior hiper-retangulos e nao
conseguiu alcancar a acuracia do RuleNet, mas nos dominio Liver Disorders e
E.coli o NGE usou menos hiper-retangulos que o RuleNet e obteve maior
acuracia.

A Figura 5.6 apresenta o grafico de comparacao entre o RuleNet e o NGE
com relacdo ao numero de nos/hiper-retangulos gerados durante a inducao de

conceitos utilizando os dominios de conhecimento disponiveis.

[ JRuleNet
[ INGE
200 S -
% 150
o
I -
@ — -
0
Z 100 A
)
o]
o i
o)
=
e )
Z 504
o,.,..,.,._‘..,.
A B (0] \ris Ga“gerD\s orders E-GOV‘\,GS{\bU\a‘

Bredst | yer

Dominios

Figura 5.6: Numeros de nos e HR’s gerados pelo RuleNet e NGE, respectivamente.

Como comentado anteriormente, tanto o RuleNet quanto o NGE possuem
a capacidade de transformarem seus nos em regras, entretanto, existem
algumas diferencas na obtencao das regras a partir desses sistemas. No NGE

existem hiper-retangulos triviais e hiper-retangulos generalizados, os quais sao
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traduzidos em regras. Entretanto, nao € usual utilizar os hiper-retangulos
triviais como regras, uma vez que eles cobrem apenas um exemplo de
treinamento e, portanto, ndo estdo generalizados. Logo, a obtencdo de regras
pelo NGE se da apenas pela traducao dos hiper-retangulos generalizados. Em
contra partida, o RuleNet fornece todos os hiper-retangulos generalizados, isto
acontece porque, cada vez que o RuleNet cria um né intermediario, ele o cria o
mais geral possivel, e a medida que o treinamento acontece progride, pode
diminuir (ou néo) o n6 em questao.

A Tabela 5.15 mostra na terceira coluna a quantidade de regras geradas
pelo RuleNet (i.e. quantidade de noés intermediarios) e pelo NGE (i.e. hiper-
retangulos generalizados) respectivamente, e na quarta coluna a acuracia
obtida pelo uso das regras geradas por cada um dos modelos na classificacao

de instancias do dominio questao.

Tabela 5.15: RuleNet versus NGE, ‘¢’ indica os resultados onde o nimero de regras
apresentou diferencas significativas, igualmente, ‘%’ indica os resultados onde a

acuracia apresentou diferencas significativas.

Dominios Sistema Regras Acuracia (%)
A RuleNet (0,8) 35,5+5,4 99,2+ 1,0
NGE(5) 149+4,6 ¢ 91,8 £13,2

B RuleNet (0,6) 54,0 £ 3,7 94,6 £ 2,8 &
NGE(3) 9,3+£3,7 ¢ 75,0+ 11,2

c RuleNet (0,8) 118,5+4,4 ¢ 92,4+ 42 &
NGE(3) 124,4 + 3,7 43,8 £5,8

. RuleNet (0,2) 16,1 + 2,7 96,0 £ 3,4 %
s NGE(3) 10,2+ 1,6 ¢ 83,3+11,9
Breast RuleNet (0,6) 54,7 + 6,9 94,6+ 3,2 &
Cancer NGE(15) 18,6 £2,2 ¢ 88,2+ 6,1
Liver RuleNet (0,8) 195,0 £ 12,3 50,2+9,7 &
Disorders NGE(5) 23,7+6,8 ¢ 31,0+7,5

B coli RuleNet (0,2) 114,6 £ 5,5 70,5+ 10,7 %
NGE(10) 38,1+7,2 ¢ 57,4+ 10,3

Vestibular RuleNet (0,4) 30,9+1,3 88,2+8,3 %
NGE(5) 16,2+ 2,3 ¢ 69,6 + 16,2
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Apesar do numero menor de regras geradas, com excecao do dominio C,
o NGE gerou regras que apresentaram acuracia significativamente menor que o
RuleNet, ou seja, as regras obtidas através do RuleNet se mostraram mais fiéis,
do que as regras do NGE com relacdo ao dominio em questao. A Figura 5.7
mostra os indices de acuracia obtidos pelas regras geradas pelo RuleNet e pelo
NGE, onde é possivel observar a superioridade da acuracia das regras RuleNet

com relacao ao NGE.
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Figura 5.7: Grafico de comparacao de acuracia entre as regras geradas

pelo RuleNet e as regras geradas pelo NGE.

Tal superioridade pode ser explicada pelo fato de que o NGE utiliza a
métrica de similaridade para classificar exemplos que podem ou ndo estar
contidos nos hiper-retangulos existentes e, ¢ usada em todo o processo de
aprendizado e classificacdo. O uso da métrica baseada na distancia euclidiana
colabora para que uma quantidade menor regras seja gerada, além, é claro, da
permissividade do NGE na geracao de hiper-retAngulos aninhados e

sobrepostos mesmo com classes diferentes. Ja o RuleNet classifica apenas
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instancias contidas nas regides de influéncia dos nods intermediarios, sendo
assim, pode ser necessario varios nés intermediarios para obter um nivel de
acuracia satisfatorio. Logo, as regras obtidas pelo RuleNet apresentam acuracia
idéntica ao do proprio modelo, além disso, tais regras sdo as mais gerais

possiveis gracas fato do RuleNet criar nos intermediarios ja generalizados.

5.6 RuleNet versus ID3

A comparacao de resultados entre RuleNet e ID3 pode ser vista na Tabela 5.16
onde, a coluna Dominio indica o dominio de conhecimento, a coluna Sistema
faz referéncia aos modelos utilizados, a coluna Acuracia e a coluna Nos
Ocultos/Regras indicam a acuracia e o nameros de nos intermediarios/regras,

respectivamente.

Tabela 5.16: RuleNet versus ID3, ‘%’ indica os resultados onde a acuracia apresentou
diferencas significativas, igualmente, ‘¢’ indica os resultados onde o ntimero de nos
intermediarios/regras apresentou diferencas significativas.

Dominio Sistema Acuracia(%) Noés Intermediarios/Regras
A RuleNet (0,8) 99,2 £ 1,0 35,5+ 5,4
ID3 96,6 + 5,9 47,8 + 3,4
5 RuleNet (0,6) 94,6 +2,8 54,0 £ 3,7
ID3 91,6 £ 5,1 15,7+ 0,9 ¢
c RuleNet (0,8) 92,4+ 4,2 118,5+4,4
ID3 100,0 £ 0,0 % 10,0+ 0,0 ¢
s RuleNet (0,2) 96,0 + 3,4 16,1+ 2,7 ¢
ID3 95,3 £6,3 21,8+2,6
Breast RuleNet (0,0) 94,6 + 3,2 54,7+ 6,9 ¢
Cancer ID3 94,3+ 1,9 95,8+7,3
Liver RuleNet (0,8) 50,2 £9,7 195+ 12,3
Disorders ID3 63,2+7,1 & 3,0+0,0 ¢
£ coli RuleNet (0,2) 70,5 + 10,7 114,6 £ 5,5
ID3 83,0+9,7 % 68,9+2,3 ¢
Vestibular RuleNet (0,4) 88,2 + 8,3 30,9+1,3
ID3 92,4 £ 6,8 25,7+ 1,5 ¢
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E importante lembrar que foi necessario utilizar algum processo de
discretizacdo dos atributos continuos para que o ID3 pudesse induzir o
conceito nestes dominios. O método de discretizacao utilizado para todos os
dominios foi o Recursive Minimal Entropy Partitioning (RMEP) com excecado do
dominio A onde foi utilizado o método Equal Width Interval Binning , uma vez
que o método RMEP nao conseguiu discretizar o dominio A devido a maneira
como as classes estao dispostas neste dominio. Ambos os métodos de
discretizacao sao discutidos na Secao 3.2.4.

Nos dominios C, Liver Disorders e Ecoli, o ID3 apresentou acuracia
superior ao RuleNet. Entretanto, o RuleNet apresentou bons resultados com
relacdo ao ID3, mostrando a sua capacidade de classificacdo, uma vez que o
ID3 é um algoritmo amplamente estudado e possui relativo sucesso na
resolucao de problemas de classificacdo. A Figura 5.8 mostra o grafico de

comparacao de acuracia entre os dominios.

[ JRuleNet
[ 1ID3
1004 —
80 ]
X 60 ]
(4]
g | ]
'©
3 404
<
20
0 : : : : : : : ,
A B C B\Y‘;‘s‘ C’c\\f\‘\j‘:: pisoraer® E_oo\\\, ooV
Dominios

Figura 5.8: Grafico de comparacao de acuracia entre o RuleNet e o ID3.
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Com relacdo a quantidade de nos intermediarios (i.e. regras), geradas
pelo RuleNet, em comparacdo com a quantidade de regras geradas pelo ID3, o
RuleNet conseguiu com um numero inferior de regras e acuracia semelhante ao
ID3 nos dominios A e Iris (veja Tabela 5.16 e Figura 5.9). No restante dos
dominios, entretanto, o ID3 descreveu o conceito em menos regras que O
RuleNet, com destaque para o dominio Liver Disorders, onde o ID3 utiliza
sempre 3 regras para descrever o conceito aprendido (note que o desvio padrao
€ 0) e apresenta um indice de acuracia maior que o RuleNet. Isto pode ser
atribuido a abordagem baseada na entropia que o ID3 usa para induzir o

conceito.
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Figura 5.9: Numero de regras e noés intermediarios gerados pelo ID3 e RuleNet,
respectivemente.
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5.7 As Abordagens Cooperativas NGE—>RuleNet e
ID3—>RuleNet

O RuleNet possui uma forte caracteristica simbolica devido ao fato de
utilizarem hiper-retangulos na representacao do conhecimento adquirido. Logo,
€ possivel extrair regras do conceito induzido, bem como inserir regras no
RuleNet na forma de hiper-retangulos.

A idéia basica desta secdo € investigar a cooperacdo entre sistemas por
meio da transferéncia de conhecimento adquirido pelo ID3 ou NGE para o
RuleNet. Ao invés de iniciar o treinamento com a rede vazia, o sistema RuleNet
usara o conhecimento aprendido por estes dois métodos de aprendizado para
estabelecer o conjunto inicial de hipéteses e, a partir dai iniciar o treinamento
propriamente dito. Esta nao € uma tarefa dificil, uma vez que o NGE e o ID3
utilizam representacoes de conhecimento (hiper-retangulos e arvores de
decisao, respectivamente) que podem ser facilmente traduzidas para o RuleNet.
Entretanto, € importante lembrar que, os hiper-retangulos gerados pelo NGE
devem que passar por um processo de adaptacdo, pois o RuleNet nao permite
que hiper-retangulos de classes diferentes estejam sobrepostos ou aninhados,
situacao que € comumente encontrada em hiper-retangulos gerados pelo NGE.

Para cada dominio, apos a aplicacao do 10-fold cross-validation usando o
RuleNet e o XRuleNet com o conjunto completo de exemplos, tal conjunto foi
dividido em dois subconjuntos: um conjunto contendo 80% dos exemplos e
outro contendo os 20% restantes. Para avaliar a cooperacao NGE—RuleNet e
ID3—RuleNet (e também sua extensao NGE—XRuleNet e ID3—XRuleNet), o
subconjunto contendo 20% foi submetido apenas uma vez no ID3 (e no NGE).
As regras obtidas pelo ID3 ou pelo NGE foram inseridas no RuleNet (e
XRuleNet) e iniciado o treinamento utilizando 10-fold cross-validation no
conjunto contendo 80%.

A idéia por tras do uso de varios esquemas de aprendizado &€ uma
tentativa de reproduzir a seguinte situacdo de aprendizado. A expressao do
conceito induzido pelo ID3 ou NGE esta disponivel e corresponde a um
conjunto de dados (neste caso o subconjunto contendo 20%) que nao esta mais

disponivel (hipoteticamente). E importante descobrir como esta expressdo do
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conceito pode ser usada pelo RuleNet na inducdo do conceito utilizando o
conjunto de dados disponivel (neste caso o conjunto contendo 80% do conjunto
original). Os resultados obtidos pelo RuleNet na inducao de conceitos utilizando
100% do conjunto sdo apresentados apenas como referéncia.

Os experimentos com a cooperacdo NGE—RuleNet e ID3—>RuleNet foram
realizados utilizando oito dominios de conhecimento. Os resultados sao
apresentados na Tabela 5.17 até a Tabela 5.24. O numero de seeds usadas pelo
NGE foi 5.

A primeira coluna das oito tabelas mostradas seguir apresenta cada um
dos esquemas de aprendizado adotado neste experimento. RuleNet(100%) — é o
sistema RuleNet utilizando 100% do conjunto de exemplos; RuleNet(80%) — € o
sistema RuleNet utilizando apenas 80% do conjunto; ID3—RuleNet - ID3
aprende utilizando o conjunto com 20% dos exemplos e as regras obtidas sao
traduzidas em hiper-retangulos e sao usadas para inicializar o RuleNet que
inicia o processo de aprendizado o conjunto com 80% dos exemplos;
NGE—RuleNet — é o mesmo que o ID3—RuleNet, mas desta vez, € o NGE que
aprende usando 20% dos exemplos. Os esquemas também sao utilizados

envolvendo o XRuleNet ao invés do RuleNet.

Tabela 5.17: Resultados obtidos utilizando o dominio A.

Sistema Acuracia(%) No6s Intermediarios Epoca

RuleNet (100%) 99,2+ 1,0 35,5+£54 3,0+0,5
RuleNet (80%) 95,0 £ 3,9 43,3 £ 10,8 2,9+0,3

ID3 (20%) - RuleNet (80%) 91,7+ 5,9 147,6 £ 1,8 2,0+ 0,0
NGE (20%) - RuleNet (80%) 99,5+ 1,2 14,6 + 1,3 2,9+0,3
XRuleNet (100%) 98,6 £ 2,1 45,5+ 6,4 3,9+2,2
XRuleNet (80%) 96,1 + 3,7 34,6 £ 8,2 2,9+0,3

ID3 (20) > XRuleNet (80%) 91,7+ 5,9 147,6 £ 1,8 2,0+ 0,0
NGE (20) > XRuleNet (80%) 99,5+ 1,2 14,6 + 1,3 2,0+ 0,0
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Tabela 5.18: Resultados obtidos utilizando o dominio B.
Sistema Acuracia(%) Noés Intermediarios Epoca
RuleNet (100%) 94,6 £ 2,8 54,0 + 3,7 3,2+0,4
RuleNet (80%) 93,6 £ 5,7 39,8 £ 3,5 3,0+0,0
ID3 (20%) > RuleNet (80%) 93,9+3,9 49,6 £ 4,5 3,0+0,0
NGE (20%) - RuleNet (80%) 94,7+ 4,0 49,6 £ 6,3 3,1+£0,3
XRuleNet (100%) 93,6 £ 2,5 235,3 £ 23,2 10+ 0,0
XRuleNet (80%) 94,7+ 4,2 42,8 + 3,6 3,0+0,0
ID3 (20) > XRuleNet (80%) 93,9+3,9 49,6 £ 4,5 2,2+0,4
NGE (20) > XRuleNet (80%) 93,3+ 5,7 43,6 £ 3,5 3,0+0,0
Tabela 5.19: Resultados obtidos utilizando o dominio C.
Sistema Acuracia(%) No6s Intermediarios Epoca
RuleNet (100%) 92,4 + 4,2 118,5+4,4 3,0£0,0
RuleNet (80%) 83,7+ 3,4 121,2+9,6 3,0£0,0
ID3 (20%) = RuleNet (80%) 100+ 0,0 10,0 £ 0,0 1,0£0,0
NGE (20%) = RuleNet (80%) 65,4 +2,3 132,1+ 3,3 3,5£0,2
XRuleNet (100%) 91,0 £ 3,7 140,9+ 11,3 2,5+3,7
XRuleNet (80%) 80,7 £ 8,6 140,1 + 5,6 2,1£0,3
ID3 (20) > XRuleNet (80%) 100+£0,0 10,0 £ 0,0 1,0£0,0
NGE (20) > XRuleNet (80%) 69,5+ 3,4 139,1 £4,3 4,1+1,1
Tabela 5.20: Resultados obtidos utilizando o dominio Breast Cancer.
Sistema Acuracia(%) No6s Intermediarios Epoca
RuleNet (100%) 94,6 £ 3,2 54,7+ 6,9 3,0+0,0
RuleNet (80%) 95,0+ 3,4 37,7+4,4 3,0+0,0
ID3 (20%) - RuleNet (80%) 92,5+ 3,4 60,7 £ 6,2 3,0+0,0
NGE (20%) - RuleNet (80%) 93,1+3,1 48,7 £ 3,8 3,0+0,0
XRuleNet (100%) 943+2,4 119,7 £ 29,7 3,9+2,7
XRuleNet (80%) 95,0+ 2,0 38,7+ 3,0 3,0+0,0
ID3 (20) > XRuleNet (80%) 92,5+ 3,4 60,7 £ 6,2 3,0+0,0
NGE (20) > XRuleNet (80%) 92,7+ 3,8 56,7 + 3,2 3,0+0,0
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Tabela 5.21: Resultados obtidos utilizando o dominio Liver Disorders.
Sistema Acuracia(%) Noés Intermediarios Epoca
RuleNet (100%) 50,2 + 9,7 195,0 £ 12,3 3,1+0,3
RuleNet (80%) 45,8 £ 10,6 162,1 £4,7 3,3+0,5
ID3 (20%) - RuleNet (80%) 42,8 £9,0 167,0 £ 6,3 3,7+0,5
NGE (20%) - RuleNet (80%) 36,8 £6,8 188,56 3,0+0,0
XRuleNet (100%) 61,7+ 7,0 240,5 + 14,6 6,8 + 3,4
XRuleNet (80%) 45,5+ 7,3 160,7 + 7,7 3,2+0,4
ID3 (20) > XRuleNet (80%) 42,8 £9,0 167,0 £ 6,3 3,4+0,5
NGE (20) > XRuleNet (80%) 36,8 £6,8 188,5 £ 6,0 3,0+0,0
Tabela 5.22: Resultados obtidos utilizando o dominio E.coli.
Sistema Acuracia(%) No6s Intermediarios Epoca
RuleNet (100%) 70,5+ 10,7 114,6 £ 5,5 3,0£0,0
RuleNet (80%) 70,0 £ 9,5 96,3 + 3,9 3,0£0,0
ID3 (20%) = RuleNet (80%) 72,3+ 8,8 118,3+7,9 3,0£0,0
NGE (20%) = RuleNet (80%) 54,8+ 11,1 142 + 5,1 3,0£0,0
XRuleNet (100%) 69,0 £ 6,3 129,5+ 6,6 3,2£0,4
XRuleNet (80%) 64,2 + 8,5 102,9+ 5,5 3,0£0,0
ID3 (20) > XRuleNet (80%) 72,2+ 8,8 118,3+7,9 3,0£0,0
NGE (20) > XRuleNet (80%) 54,8+ 11,1 142,0 + 5,1 3,0£0,0
Tabela 5.23: Resultados obtidos utilizando o dominio Vestibular.
Sistema Acuracia(%) No6s Intermediarios Epoca
RuleNet (100%) 88,2 £ 8,3 30,9+1,3 3,0+0,0
RuleNet (80%) 85,5+ 15 22,7+1,9 2,9+0,3
ID3 (20%) - RuleNet (80%) 82,9+ 17,2 37,4+£29 2,7+0,5
NGE (20%) - RuleNet (80%) 82,9 £ 10,3 37,1£3,4 3,0+0,0
XRuleNet (100%) 87,3+5,1 84,9 £ 22,5 4,3+£2,2
XRuleNet (80%) 83,0 £ 15,8 29,0 £ 3,7 2,9+0,3
ID3 (20) > XRuleNet (80%) 82,9+ 17,2 37,4+29 3,2+0,4
NGE (20) > XRuleNet (80%) 82,9 £ 10,3 37,1£3,4 3,0+0,0
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Tabela 5.24: Resultados obtidos utilizando o dominio Excipientes.

Sistema Acuracia(%) Noés Intermediarios Epoca

RuleNet (100%) 92,9 + 18,6 18,7 £ 0,7 2+0
RuleNet (80%) 98,1£59 23+ 1,2 2,1+0,3

ID3 (20%) > RuleNet (80%) 96,8 + 6,1 62,5+ 1,2 2+0

NGE (20%) - RuleNet (80%) 95,5+ 5,3 41,1+ 1,1 2+0

XRuleNet (100%) 88,8 £ 19,3 30+4,4 2+0
XRuleNet (80%) 91,6 +5,9 46,4 + 1,4 2,7+0,5
ID3 (20) > XRuleNet (80%) 96,2 + 4,4 65,5+ 1,8 3,7+0,9
NGE (20) 2> XRuleNet (80%) 90,9 £ 6,4 43,5+ 1,8 2,8+0,4

Para comparacao, a Tabela 5.25 apresenta os resultados obtidos com os
conceitos induzidos pelo ID3 e NGE, os quais foram utilizados para inicializar o
RuleNet, a partir do subconjunto contendo 20% dos exemplos. O subconjunto
contendo 80% foi utilizado como conjunto de teste. Tais resultados sao uteis
para a verificacdo do potencial da cooperacéo realizada.

Os resultados apresentados nas Tabelas 5.16 a 5.23 mostram que a
cooperacao entre ID3—RuleNet e NGE—RuleNet é possivel, praticavel e de facil
implementacdo. Em quatro dominios (A,B,C e E.coli) pelo menos um esquema
de cooperacdo apresentou resultados ligeiramente melhores que o RuleNet(80%)
ou XRuleNet(80%). Nos outros quatro dominios (Vestibular, Liver Disorders,
Breast Cancer e Excipientes), os resultados apresentados pelos esquemas de
cooperacdo nao foram tdo bons quanto os resultados apresentados pelo
RuleNet(80%) ou XRuleNet(80%). E importante ressaltar que o baixo
desempenho apresentado pelas colaboracdes (principalmente pela cooperacao
NGE—RuleNet e NGE—XRuleNet) no dominio Liver Disorders é causado pela
natureza deste dominio, a qual possui atributos que contém muitos ruidos.
Ainda com relacdo ao Liver Disorders, a Tabela 5.25 mostra o ID3, que
apresenta o melhor resultado obtido neste dominio com apenas 3 regras
geradas. Os esquemas de cooperacdao envolvendo tanto o RuleNet quanto o

XRulenet apresentaram resultados semelhantes.
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Tabela 5.25: Resultados obtidos utilizando o ID3 e NGE (20% do conjunto para
treinamento e 80% para teste).

Dominio Sistema Acuracia(%) No. de Regras
A ID3 69,8 91
NGE 96,7 6
B ID3 91,5 13
NGE 84,8 3
c ID3 100 10
NGE 44,3 65
ID3 93,2 17
Breast Cancer
NGE 96,0 5
Liver ID3 60,5 3
Disorders NGE 60,0 13
ID3 78,2 25
E.coli
NGE 66,5 26
ID3 88,6
Vestibular
NGE 90,5
ID3 75,0 35
Excipients
NGE 42,2 15

Com relacao a cooperacdo ID3—RuleNet e ID3—XRuleNet, os resultados
da Tabela 5.19 e Tabela 5.25 referentes ao dominio C, quando confrontados,
mostram que o ID3 é o responsavel pelo desempenho obtido, ou seja, ndo ha
cooperacdo por parte do RuleNet e do XRuleNet. O dominio C ndo é apropriado
para sistema que induzem o conceito por meio de hiper-retangulos.

O numero de nos intermediarios obtido pelo RuleNet(80%) € menor do
que o obtido por qualquer um dos esquemas de cooperacdo, com excecdo dos
dominios A e C.

Outros fatores, porém, podem ter uma leve influéncia nos resultados
obtidos com os esquemas de cooperacdo. O método de discretizacao utilizado
pelo ID3 pode ter uma pequena influéncia no desempenho apresentado. Ja o
NGE ¢ sensivel a ordem de apresentacdo do conjunto de treinamento, e ao

numero de seeds escolhido pelo usuario. Além disso, o desempenho apresenta

pelas colaboracgoes envolvendo o NGE podem ser explicadas pelo fato de que os
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hiper-retangulos gerados pelo NGE sao alterados para satisfazer as restricoes
impostas pelo RuleNet.

De qualquer forma os experimentos evidenciam que a cooperacoes
NGE—>RuleNet e ID3—>RuleNet sao possiveis e apresentam bons resultados.
Logo, o RuleNet é capaz de adaptar o conhecimento prévio ao conhecimento
induzido a partir de um conjunto de exemplos. Nao pode ser esquecido,
entretanto, que a cooperacdo sO6 € possivel devido as linguagens de
representacdo de conhecimento utilizadas pelos trés sistemas, que permitem a

traducao de uma para outra de maneira relativamente simples.

5.8 Fuzzy RuleNet

A Tabela 5.26 apresenta os resultados obtidos pelo Fuzzy RuleNet na inducao
de conceitos em oito dominios de conhecimento. A coluna “Funcao de
Pertinéncia” indica, como o préprio nome diz, a funcado de pertinéncia utilizada
pelo sistema Fuzzy RuleNet. O parametro o (determina o percentual de reducao
das regides de influéncia) e, o parametro Q2 (determina o grau de sobreposicdo
entre os conjuntos fuzzy), foram estabelecidos em 0,2 e 50%, respectivamente.
Além disso, o nimero maximo de épocas de treinamento foi fixado em 5.

Pode ser visto que, ndao houve diferencas significativas entre o Fuzzy
RuleNet utilizando a funcao triangular, e o Fuzzy RuleNet usando a funcao
trapezoidal. O Fuzzy RuleNet nao convergiu nenhuma vez na inducao de
conceitos nos dominios utilizados. As mudancas feitas nos pontos de referéncia
e o método de classificacdo utilizado podem ter sido responsaveis pelo néao
convergéncia da rede antes de 5 épocas.

Outro fator que deve ser observado € que o numero de nos
intermediarios € relativamente alto, ou seja, € dificil para o especialista
entender uma quantidade relativamente grande de regras fuzzy. Logo, o
refinamento de sistemas fuzzy ja existentes utilizando o Fuzzy RuleNet pode

nao ser uma solucao adequada.
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Tabela 5.26: Desempenho do Fuzzy RuleNet utilizando as fung¢oes de

pertinéncia triangular e trapezoidal.

Funcao de

Dominio Acuracia(%) Nos Epocas
Pertinéncia Intermediarios
A Triangular 80,8+ 5,6 572,1 £ 28,1 50
Trapezoidal 78,0 + 8,2 576,2 £ 26,6 S+
B Triangular 81,8+ 10,3 547,5 + 33,4 5+0
Trapezoidal 77,2 £9,1 548,6 + 36,9 5+
c Triangular 40,4 + 12,8 1448,8 + 61,3 5+0
Trapezoidal 40,4+ 8,9 1389,5 + 53,9 5+
i Triangular 90,0+ 7,9 106,1 £ 13,6 5+0
ris
Trapezoidal 91,3+7,7 104,9 £ 16,9 5+0
Breast Triangular 89,0 £4,5 518,3+ 16,2 5+
Cancer Trapezoidal 89,2 +4,6 519,6 £ 21,8 S+
Liver Triangular 56,6 £ 10,5 710,5 £ 26,5 St
Disorders  Trapezoidal 55,9+9,8 721,0 £ 24,2 5+
Triangular 66,7 + 6,6 599,9 + 29,3 St
E.coli
Trapezoidal 65,5+ 8,9 603,9 + 29,6 S+
Triangular 74,2 + 16,9 223,6 £ 19,5 +
Vestibular _
Trapezoidal 77,0+ 14,4 228,2 + 20,6 S+

5.9 Fuzzy RuleNet versus Fuzzy NGE
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Esta secao apresenta e discute os resultados obtidos de experimentos
utilizando o Fuzzy NGE [Santos 1997] e o Fuzzy RuleNet, comparativamente.
Como o Fuzzy NGE é utilizado apenas para confrontar o Fuzzy RuleNet, a
descricao deste sistema é apresentada no Anexo A. Os resultados apresentados
pelo Fuzzy NGE foram extraidos de [Lisboa et al. 2003]. Além disso, os
experimentos com o Fuzzy NGE e com o Fuzzy RuleNet foram conduzidos
utilizando 5-fold cross-validation.

Os parametros 6 e t, utilizados pelo Fuzzy NGE, foram determinados

empiricamente para cada um dos dominios utilizados. A Tabela 5.27 mostra os

valores considerados ideais para cada um dos dominios em questao.
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Tabela 5.27: Parametros § e t utilizados no Fuzzy NGE.

Dominio b T
Balance Scale 1 0,5
Hayes Roth 0,5 0,2
Ionosphere 0,1 0,5

Iris 0,5 1

Wine 1 1

A Tabela 5.28 apresenta os resultados utilizando a meétrica de
similaridade similar(A,B)=c(AuB)/c(AnB) (veja Anexo A). O numero de seeds foi
fixado em 3 para todos os dominios. E importante ressaltar que a proposta do
Fuzzy NGE nao trata situacdes onde funcoes de pertinéncia referentes a um
determinado atributo estdo aninhadas (i.e. totalmente sobrepostas) e os
respectivos hiper-retangulos pertencem a classes diferentes. Na Tabela 5.28 a
coluna N.C. apresenta a quantidade de exemplos nao classificados. O dominio
Ionosphere € o tnico dominio onde o valor desta coluna é representativo. A
coluna HR’s representa a quantidade de hiper-retangulos criados, o qual
descreve o conceito aprendido, e Conj. Fuzzy representa o numero de
generalizacoes fuzzy que ocorreram durante a fase de treinamento.

Assim como o sistema NGE, o sistema Fuzzy NGE é sensivel a ordem de
apresentacao dos exemplos de treinamento. Segundo [Salzberg 1989] é dificil
determinar qual a ordem de apresentacdo mais apropriada. Logo, nos

resultados obtidos a ordem de apresentacao foi determinada aleatoriamente.

Tabela 5.28: Resultados obtidos pelo Fuzzy NGE.

Domain Acuracia(%) N.C HR’s Conj. Fuzzy
Balance Scale 79,7 + 3,95 0,0 65,4 10,2
Hayes Roth 49,7 + 3,32 0,0 22,0 13,4
Ionosphere 91,8+ 1,96 6,2 112,0 1052,4
Iris 87,1+ 3,60 0,0 3,4 65,8

Wine 93,2+ 0,8 2,2 20,8 416,8
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O Fuzzy NGE apresentou um desempenho muito fraco com relacdo ao
dominio Hayes Roth. Uma das possiveis causas do baixo desempenho pode ser
atribuido ao proprio dominio, uma vez que todos os atributos possuem valores
de 1 a 4, os quais representam categorias, e a generalizacdo ¢ baseada nestes
valores.

Os resultados apresentados na Tabela 5.29 foram obtidos pelo Fuzzy
RuleNet utilizando fungoées de pertinéncia triangular e trapezoidal,
respectivamente. O método MAX foi utilizado para ajustar as regides de
influéncia de acordo com o parametro a=0,2. Além disso, o parametro Q foi

fixado 50%. O numero de épocas foi fixado em 5.

Tabela 5.29: Desempenho do Fuzzy RuleNet.

Funcao de

Dominio Acuracia(%) Noés
Pertinéncia Intermediarios
Balance Triangular 77,6 £11,2 687,3 + 25,9
Scale Trapezoidal 77,2+5,5 678,3 + 40,8
Hayes Triangular 67,0+ 5,1 111,1 £9,8
Roth Trapezoidal 66,3 + 5,6 107,3+ 6,4
Triangular 65,9 + 3,8 490,8 £ 15,5
Ionosphere
Trapezoidal 65,9 +4,6 491 + 17,5
. Triangular 90,7 + 12,3 101,7 + 14,1
ris
Trapezoidal 86,0+ 11,5 127,1 + 27,7
Triangular 70,7+ 11,2 250,6 + 27,5
Wine
Trapezoidal 71,2+ 10,4 249,5 + 27,2

Pode ser visto que as diferencas entre acuracia e quantidade de nos
apresentados pelo Fuzzy RuleNet usando a funcdo triangular, e usando a
funcao trapezoidal, sao estatisticamente insignificantes.

Comparando a acuracia obtida pelo Fuzzy NGE (Tabela 5.28) e pelo
Fuzzy RuleNet (Tabela 5.29), é possivel perceber que os resultados sao
levemente favoraveis ao Fuzzy NGE. Porém, quando a comparacao € feita com
base na quantidade de hiper-retangulos induzidos, o Fuzzy NGE mostra-se bem

superior do Fuzzy RuleNet.
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5.10 Consideracoes Finais

Alguns dos principais topicos abordados neste capitulo foram:

o Experimentos envolvendo comparacoes entre o RuleNet e o
XRuleNet, entre o RuleNet e o NGE e, entre o RuleNet e o ID3,
abordando as questbdes relacionadas a estes quatro sistemas, bem
como suas vantagens e desvantagens.

° A cooperacao envolvendo os sistemas RuleNet, XRuleNet, ID3 e
NGE na inducédo de conceitos em varios dominios de conhecimento,
apresentando e discutindo os resultados obtidos do uso de alguns
esquemas de cooperacao.

o Alguns experimentos com o Fuzzy RuleNet mostrando sua
capacidade de utilizar a teoria dos conjuntos fuzzy em problemas de
classificacdao, bem como sua desvantagem com relacdo ao numero de
regras geradas ao final do treinamento.

O proximo capitulo apresenta as conclusoes deste trabalho, abordando

as principais questdes envolvendo o sistema RuleNet, XRuleNet e Fuzzy
RuleNet. Além disso, serao apresentados os possiveis desdobramentos desta

pesquisas, bem como os trabalhos futuros.
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Capitulo 6

Conclusoes

O trabalho de pesquisa realizado nesta dissertacado teve como principal objetivo
a investigacdo e analise do modelo neural RuleNet e sua versdo estendida para
dominios fuzzy, com énfase nas caracteristicas simbolica e cooperativa desse
modelo.

A pesquisa desenvolvida envolveu, primeiramente, familiarizacao e
aquisicao dos principais conceitos de aprendizado de maquina e, mais
especificamente, o aprendizado usando arvores de decisdo (focalizando
principalmente o ID3), e o aprendizado usando redes neurais feedforward. Foi
feito um levantamento bibliografico de métodos que integram modelos distintos
de aprendizado, com estudo detalhado dos modelos implementados pelo
RuleNet, o KBANN e o TREPAN. Além disso, o modelo de aprendizado baseado
em exemplares chamado NGE foi investigado, devido as suas caracteristicas
similares ao RuleNet, principalmente no que diz respeito a linguagem de
representacdo de conceitos utilizada por ambos, com vistas a uma possivel
cooperacdo entre os dois modelos.

O modelo RuleNet foi o foco principal da pesquisa devido as suas
caracteristicas incremental, simbdlica e facilidade potencial de ser integrado a
um sistema de aprendizado, de maneira cooperativa. Apesar de proposto e
caracterizado como um modelo neural, esse trabalho evidencia que o RuleNet

pode perfeitamente ser considerado um sistema de aprendizado simbdlico ao
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qual foram incorporados alguns conceitos relacionados a aprendizado neural.

As referéncias bibliografias relativas ao RuleNet sdo vagas e nao
descrevem completamente o algoritmo. Como um dos objetivos da pesquisa foi
o desenvolvimento de um sistema computacional RuleNet, com vistas a
experimentacdo, uma das contribuicoes deste trabalho foi a especificacao
completa do pseudocodigo do algoritmo, o que permitira que outros sistemas
RuleNet possam ser implementados usando exatamente o mesmo algoritmo.
Além disso, o trabalho propoe dois métodos de ajuste das regioes de influéncia
(i.e. hiper-retangulos).

Com base nos experimentos realizados e descritos neste trabalho, pode-

se dizer que:

e o0s experimentos com o RuleNet e com o XRuleNet mostraram que o
uso da movimentacao dos pontos de referéncia afeta a convergéncia
do XRuleNet fazendo com que o numero de noés intermediarios criados
seja, no geral, maior que o do RuleNet. Entretanto, o XRuleNet, por
meio do uso da classificacdo “forcada”, mostrou ser capaz de
classificar instancias antes consideradas pelo RuleNet como
“desconhecidas”. Com relacdo ao desempenho, ambos se mostraram
como solucgdes Uteis e praticaveis em problemas de classificacao,
principalmente onde a obtencéo de regras se faz necessaria.

e o0s resultados obtidos por meio da comparacao do RuleNet versus o
NGE mostraram que a acuracia de ambos os sistemas sao parecidas,
o RuleNet foi melhor em alguns dominios enquanto que o NGE foi
melhor em outros. Os resultados dos experimentos evidenciaram que
a diferenca significativa entre esses dois sistemas esta na quantidade
de hiper-retangulos existentes ao final do treinamento. O NGE, na
maior parte dos dominios, induziu o conceito utilizando menos hiper-
retangulos que o RuleNet. Entretanto, a acuracia das regras
traduzidas do RuleNet € maior que a acuracia das regras traduzidas
do NGE.

e na comparacdo entre RuleNet e ID3 foi possivel perceber que a
quantidade de regras geradas pelo ID3 foi menor que o RuleNet,

apenas com algumas excecoes. O desempenho de cada um foi
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fortemente determinado pelo dominio em questao. O RuleNet mostrou
equilibrio com relacdo ao ID3, o qual é um algoritmo consagrado e
conhecido.

e 0 RuleNet pode ser integrado a outros sistemas de aprendizado,
constituindo um ambiente de aprendizado cooperativo. Essa
integracao é particularmente facil de ser feita, se os outros sistemas
envolvidos tiverem uma linguagem de representacao de conceitos que
possa ser “traduzida” em hiper-retangulos, como é o caso do NGE e do
ID3. As cooperacdes propostas e investigadas neste trabalho foram
NGE—RuleNet e ID3—>RuleNet. Os resultados obtidos foram bons,
dado a facilidade de implementacdo das cooperacoes, e mostraram
que o RuleNet é capaz de utilizar conhecimento prévio na inducao de
conceitos. Entretanto, as regras devem ser adaptadas para satisfazer
as restricoes do RuleNet.

e os resultados obtidos com o Fuzzy RuleNet nao foram conclusivos
com relacdo a acuracia, entretanto, o Fuzzy RuleNet apresentou um
numero de nos intermediarios (i.e. regras) relativamente alto, o que
torna dificil o entendimento do conceito induzido por parte do
especialista.

e na comparacao entre Fuzzy RuleNet e Fuzzy NGE pode-se observar
que os resultados de acuracia sao levemente favoraveis ao Fuzzy NGE.
Na comparacdo do numero de hiper-retangulos induzidos, ficou
evidenciada a desvantagem do Fuzzy RuleNet, ou seja, o Fuzzy NGE
apresentou um numero de hiper-retangulos significativamente menor

que o Fuzzy RuleNet.

Um possivel elenco de atividades para dar continuidade as pesquisas

realizadas e descritas neste trabalho pode ser:

e adaptar ao RuleNet, um procedimento de controle com relacdo a
criacdo de hiper-retangulos durante o treinamento, utilizando algum
tipo de métrica, visto que a grande desvantagem do RuleNet e de sua
versao fuzzy € o numero de nos intermediarios criados.

e propor um algoritmo de treinamento nao-supervisionado para o
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RuleNet e, conseqliientemente, adapta-lo ao NGE.

e investigar o uso do Fuzzy RuleNet em problemas de controle, devido a
possivel adaptacdo do Fuzzy RuleNet de acordo com o controlador
Mandani.

e adaptar o Fuzzy RuleNet, de forma que o mesmo mantenha a
semantica dos conjuntos fuzzy, caso ela exista.

e refinar e melhorar as cooperacoes entre NGE—>RuleNet e
ID3—RuleNet, principalmente, com relacdo a adaptacdo das regras
geradas pelo NGE.

e propor novas cooperacoes entre o RuleNet e outros métodos de
aprendizado.

e adicionar ao RuleNet uma proposta de tratamento de pesos de
atributos e de hiper-retangulos.

e implementar a colaboracdo RuleNet —» NGE.
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Apéndice A

Pseudocodigo do Sistema RuleNet

O pseudocodigo do procedimento RuleNet descrito neste anexo € uma proposta
deste trabalho, uma vez que, as referéncias bibliograficas que propdéem o
modelo se limitam apenas a descrevé-lo em linguagem natural, sem qualquer
preocupacao em descreve-lo na forma algoritmica. Na descricdo que segue
usada a seguinte notacao:

e um conjunto de N atributos Atrib: {Atribi,Atrib,,...,Atriby}. Cada
atributo esta associado a uma dimensao do espaco onde as instancias
estdo representadas.

e um conjunto de treinamento CT = {E;,E,,...,.EmM} com M instancias de
treinamento. Cada instancia E;, 1 <i < M é descrita por um vetor de

dimensao N+1, de valores de atributos e uma classe associada, como

segue:

Ei = [Ei_l, Ei_Q,..., Ei_N,CLASSE] tal que Ei_1, Ei_Q,..., Ei_N sao valores
dos atributos Atribi, Atrib,, ..., Atriby respectivamente e CLASSE é

a classe de E;

A rede RuleNet construida pelo algoritmo RuleNet € representada pela
lista [NE,NH,NO], onde:
1) NE = [NE{,NE,,...,NEx] representa a camada de entrada da rede. Cada
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né NE;, 1 <i < N representa o n6é que propaga o valor do i-ésimo
atributo (Atribi) que descreve uma instancia de treinamento. A funcao
de cada um desses nos € apenas de servir como um buffer para um
determinado valor de atributo.

2) NH = [NH;,NHa,...,NHk] representa a camada intermediaria a ser
criada pelo algoritmo RuleNet. Inicialmente esse conjunto € vazio. A
estrutura que representa cada um dos nos intermediarios, notados
por NH;, 1 <i<K, é:

NH;= [ [ [NHi_i, NHuRI, NHL?LLI I,

[NH 2, NHi , NHi, ],

90 o o

[NHi n, NHi,xRN, NHi,xLN] I,

NO_OUTPUT,
ATIVACAO
]
2.1) Cada uma das N listas com trés elementos da forma [NH;j,

NHi—%Rj’ NHi_ij] 1<j<N representa um estrutura

unidimensional com as informacoes sobre os limites da

dimensao j.

2.1.1) O primeiro valor da lista, NH;j, representa o valor de
referéncia, que corresponde ao valor da dimensao j
que é extraido da instancia de treinamento.

2.1.2) O valor NHi,, corresponde a distancia a direita do
j

valor de referéncia.

2.1.3) O valor NHi,, corresponde a distancia a esquerda do
J

valor de referéncia
2.2) NO_OUTPUT é o né de saida associado ao n6 intermediario
em questao, no caso NH;.
2.3) ATIVACAO é o valor de ativacao corrente.
3) NO = [NOy,NO,,...,NOp| representa a camada de saida da rede. Cada

no6 NO;, 1< i <P, caracteriza o i-ésimo n6 de saida da rede. A estrutura
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de cada um desses nos é:

NO; = [CLASSE,LISTA_NOS_CONECTADOS], onde
LISTA_NOS_CONECTADOS=[[NHq4,wq], [NH;wi, ... ,[NHq,wq]l.
Cada elemento é uma lista com dois outros elementos. O
primeiro indica o né intermediario conectado ao né de saida e o
segundo, o peso dessaa conexao.

CLASSE ¢ a classe representada pelo no.

Além disso, o pseudocodigo do algoritmo faz uso das seguintes funcoes

pré-definidas:

classe(NOj): recupera a classe associada a um no6 de saida, seu
parametro;

classe(Ej): recupera a classe associada a wuma instancia de
treinamento, seu parametro;

no_output(NHj): recupera o n6 de saida ao qual o n6 intermediario NH;
esta conectado. Essa informacao faz parte da estrutura que define o
noé intermediario NH;j;

ativacao(NHj): recupera o valor de ativacdo corrente do noé
intermediario NHj;

lista_nos_conectados(NOj): recupera a lista dos nés intermediarios
conectados a um no de saida. Essa informacao é parte da descricao de
cada no6 de saida;

add(L,E) adiciona o elemento E a lista L;

valor_atributo(Atrib;,E): recupera o valor do j-ésimo atributo do

exemplo E.



Apéndice A: Pseudocédigo do Sistema RuleNet 139

procedure RuleNet(CT,N,M,[NE,NH,NO]J)
{CT: conjunto de treinamento
N: ntmero de atributos que descrevem as instancias de treinamento
M: nimero de instancias presentes em CT }
begin
NE := NH := NO :=[]
inicializa(N,NE)
treina(CT,N,M,[NE,NH,NO])

end

procedure inicializa(N,NE)
{este procedimento cria a camada de entrada da rede RuleNet}
begin
for i:=1to N do
add(NE,NE;) {cria um né de entrada referente ao i-ésimo atributo que
descreve o conjunto de treinamento}

end

procedure cria_intermediario(E;,NHy)
begin
forj:=1toNdo
begin
NHy ; := valor_atributo(Atrib;,E;)

NHkJL = Adefault
R;

NHic), = Adefaut
1

end
ajusta_no_espaco(NHg,classe(E))
add(NH,NHy)

end

procedure cria_output(E;,NOy)

begin
NO, := [ classe(E), [] ]
add(NO,NO,)

end
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procedure treina(CT,N,M,[NE,NH,NO])

begin
ii=1 {variavel que representa o indice de uma instancia de treinamento}
k=1 {variavel que representa o indice de um no intermediario}
p:=1 {variavel que representa o indice de um no output}

while i <= M do
begin
Lista_Nos_Ativados := [ ]
propaga(E;,Lista_Nos_Ativados,Classe)
if Classe = null
then begin
cria_intermediario(E;,NHy)
if existe_output(E;) then conecta(NHy,Ej)
else begin
cria_output(E;,NOy)
conecta(NHy,Ej)
p=ptl
end
k:=k+1
end
else if classe(E;) <> Classe
then begin
ajusta(Lista_Nos_Ativados,E))
cria_intermediario(E;,NHy)
if existe_output(E; then conecta(NHy,E;)
else begin
cria_output(E;,NOy)
conecta(NHy,E)
p=pt1l
end
ki=k+1
end
i=i+1

end
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procedure propaga(E;,Lista_Nos_Ativados,Classe)
begin
Lista_Nos_Ativados :=[ ]
forj:=1toNdo
NE; := valor_atributo(Atrib;,E;)
for j := 1 to length(NH) do
begin
d := F_Soma_Intermediario(E;,NH;)
ativacao(NH;) := F_Ativacao_Intermediario(d,NH;,Ej)
end
ji=1
no_ativado := false
while (j <= length(NO)) and not (no_ativado) do
begin
if F_Soma_Output(NO;) >= 0
then begin
no_ativado := true
NH := lista_nos_conectados(NO;)
for t := 1 to length(NH) do
if ativacao(NHy) > O
then add(Lista_Nos_Ativados,NH;y)
Classe := classe(NO))
end
ji=j+1
end
if not no_ativado
then Classe := null

end

fuction existe_output(E;) : boolean
begin
ji=1
existe_output := false
while (j <= length(NO)) and (not existe_output) do
begin
if classe(NO;j) = classe(E)
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then existe_output := true
jj+l
end

end

procedure conecta(NHy,E;)
begin
ji=1
conectou_no := false
while (j <= length(NO)) and (not conectou_no) do
begin
if classe(NOj) = classe(Ej)
then begin
no_output(NHy) := NO;
add(lista_nos_conectados(NO;),[NHy,4])
conectou_no := true
end
ji=j+1
end

end

function F_Soma_Intermediario(E;,NH;) : integer
{Verifica se o exemplo E; esta “dentro” do hiper-retangulo definido pelo n6 intermediario
NH;}
begin
ti=1
F_Soma_Intermediario := 1
while (t <= N) and (F_Soma_Intermediario # -1) do
begin
if (valor_atributo(Atrib,E;j) < (NHj: — NHj_th)) or (valor_atributo(Atrib,Ei) >
(NHj ., + NH,, )
then F_Soma_Intermediario := -1
t=t+1

end

end
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function F_Ativacédo_Intermediario(d,E;,NH;) : real
begin
max := |NHj ; — valor_atributo(Atrib,E; 1) |
fort:=2 to Ndo
begin
if |NH; ; — valor_atributo(Atrib,E; ¢) | > max
then max := | NH; ( — valor_atributo(Atrib,E;) |
end
F_Ativacao_Intermediario := d * max

end

function F_Soma_Output(NO;) : integer
begin
NH := lista_nos_conectados(NO;)
max := ativacao(LH1) * w;
for t := 2 to lenght(NH) do
begin
if (ativacao(NHy) * NO; ) > max
then max := ativacao(NHi) * wt
end
F_Soma_Output := max

end

procedure ajusta(Lista_Nos_Ativados,E))
{Lista_Nos_Ativados = [NH;,NHg,...,NHng] }
begin
for j := 1 to length(Lista_Nos_Ativados) do
begin
determina_dimensao_ajuste(NH;,E;,dim,param)
if param = R

then NHMR ~ := valor_atributo(Atribgim,E;) — NHj_d¢im — 0,1
1

dim

else NHML := NHj aim — valor_atributo(Atribgim,Ei) — 0,1
dim

end

end
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procedure determina_dimensao_ajuste(NH;,E;,dim,param)
begin
dim=0
encontrou_distancia := false
while (not encontrou_distancia)
begin
dim := dim + 1
if valor_atributo(Atribgim,Ei) > NH;_qim
then begin
param := R

distancia := (NHj_gim + NHMR ) — valor_atributo(Atribgim,Ei)

dim
encontrou_distancia := true
end
else if valor_atributo(Atribgim,Ei) < NH;j_dim
then begin
param := L

distancia := valor_atributo(Atribgim,Ei) = (NHj_dim — NH;j,. )

Ldim
encontrou_distancia := true
end

end

for d :=2 to N do
begin
if valor_atributo(Atribg,E;) > NH; g
then begin
distd := (NH; ¢ + NHj_LRd) — valor_atributo(Atribg, Ei)

if distd < distancia
then begin
param := R
distancia :=distd
dim :=d
end
end
else if valor_atributo(Atribg,E;) < NH; q
then begin
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distd := valor_atributo(Atribg,E;) — (NHjq - NH; ., )
d

if distd<distancia
then begin
param :=L
distancia := distd
dim :=d
end
end
end

end

procedure ajusta_no_espaco(NHy,classe(Ej))
begin
for s := 1 to length(NH) do
begin
if classe(no_output(NHs)) = classe(E)
then begin
dim :=0
sobreposto := false
while (not sobreposto) and (dim<M) do
begin
dim :=dim + 1

if (Nkadim < NHsg d¢im — NHSJ\L ) and (Nkadirn + NHkJLR >=
di; di

m m

NHsfdim - NHS,}\ )

Ldim
then begin
lambda := R
distancia := (NHs dim — NHs,deim] — NHxk dim

sobreposto := true

end
else if (NHkdam > NHsdm - NHs,, ) and (NHiaim -
dim
NHk_x <= NHs_dim + NHS_?» )
Ldim Rdim

then begin
lambda := L

distancia := NHx d¢im— (NHs_aim + NHs 5 )

Rdim
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sobreposto := true
end
end
d:=dim+1
while (d < M) and (sobreposto) do
begin
sobreposto := false

if (NHkid < NHsfd - NHSJLL ) and (NHkid + NHkJLR >= NHsfd -
d d
NH., )

then begin
sobreposto := true

dist := (NHsfd — NHSJLd) — NHyg ¢4

if dist < distancia

then begin
lambda := R
distancia := dist
dim :=d
end

end

else if (NHk_d > NHs_d — NHS_?»R ) and (NHk_d — NHk_LL <= NHs_d
d d
+NHo, )

then begin
sobreposto := true

dist := NHx qim — (NHs gim + NHs 5, )

Raim

if dist < distancia

then begin

lambda := L

distancia := dist

dim :=d

end
end
d:i=d+1
end

if sobreposto
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then begin
if lambda = R
then NHk_xR := distancia — 0,01
di

m

else NHy g := distancia - 0,01

m

end
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Anexo A

O Sistema Fuzzy NGE

O algoritmo Fuzzy NGE é uma versao fuzzy do algoritmo NGE original que
aceita exemplos de treinamento descritos por atributos que possuem valores
fuzzy (i.e. cada valor de atributo € tratado como um conjunto fuzzy) e uma
classe crisp associada. Cada valor fuzzy pertencente ao conjunto de
treinamento esta associado a uma funcdo de pertinéncia triangular.
Geralmente, ap6s o inicio do processo de aprendizado, a tendéncia € que, com a
generalizacdo, os valores fuzzy se tornem intervalos fuzzy (representados pela
funcao de pertinéncia trapezoidal).

O processo de inicializacdo do Fuzzy NGE é o mesmo do NGE original,
onde um numero de s exemplos especificado pelo usuario é transformado em
exemplares fuzzy. Apos a inicializacdo, e com a expressao inicial do conceito
formada pelos s exemplares, o sistema inicia o treinamento. Cada novo exemplo
fuzzy é, entdao, comparado com cada um dos exemplares fuzzy existentes até
entao, buscando encontrar os dois exemplares mais proximos do novo exemplo
em questdo. Feito isso, acontece o processo de escolha de qual exemplar sera
generalizado. Se nenhum dos dois exemplares se qualifica, entdo o novo
exemplo fuzzy se torna um exemplar fuzzy.

Durante o treinamento, uma meétrica de similaridade é utilizada para
determinar o exemplar fuzzy “mais proximo” do novo exemplo de treinamento.

Uma das funcoes de similaridade, extraida de [Zadeh 1999] utilizadas pelo
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Fuzzy NGE emprega o conceito de cardinalidade definida como:

Se A(pa(xi), pa(xz), ..., Ha(Xn)) € um conjunto fuzzy representado por meio
de um vetor, sua cardinalidade c(A) é simplesmente a soma de seus valores de
pertinéncia: c(A)=2pa(xi). Em [Zadeh 1999] é apresentado um teorema que se A

e B sao dois conjuntos fuzzy entao

(A.1)

similar(A, B) = CEA VB
c

)
ANB)

i.e. o grau de similaridade entre A e B é representado por um valor real entre O
e 1.

Note que a similaridade sera O quando as funcoes de pertinéncia fuzzy
envolvidas sao disjuntas entre si. Com o intuito de construir uma meétrica de
similaridade mais flexivel, a equacdo (A.1) € estendida de forma a “tolerar”
conjuntos disjuntos até um certo ponto. Logo, o sistema Fuzzy NGE permite
que o usuario determine, a partir do parametro 1, a distancia maxima
“toleravel” entre conjuntos disjuntos. A Figura A.1 mostra a funcionalidade do

parametro t na métrica de similaridade.

H EHOVO

0 a— 0 g by bot+ o €—90 €o eyt o

[e——>

T

Figura A.1: Métrica de similaridade estendida para conjuntos disjuntos.

Conjuntos disjuntos que apresentam distancia maior que t tem seu valor
de similaridade igual a 0. Ao contrario, conjuntos disjuntos que apresentam

distancia, no maximo, t, o sistema a similaridade como sendo pequeno valor
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positivo, dado pelo inverso da sua distancia.

Se, durante a avaliacao de similaridade entre os conjuntos do exemplo de
treinamento e de cada exemplar, algum atributo apresentar similaridade O,
entdao o exemplar em questdo ndo sera considerado um potencial candidato
para a generalizacdo. Caso esta mesma situacao ocorrer durante a fase de
classificacdo, entdo o exemplo em questédo é considerado nao-classificado.

O proximo passo apos o calculo da similaridade entre Enowo € H €
combinar, individualmente, todas as similaridades atributo-para-atributo num
Unico valor. A funcao que retorna a similaridade atributo-para-atributo entre

Enovo € H, &€ dada por:

i similar(valor _atrib, (E,_,, ), valor _atrib, (H))

H)=-2 (A.2)
n

atas(E

novo ?

onde a funcao similar pode ser calculada a partir da equacéao (A.1).
Finalmente, € necessario ponderar o valor de atas com o peso do

exemplar H em questao utilizando a seguinte funcao:

tws(EmVo , H) = atas(Emvo , H)x weight,, (A.3)
que é calculada para cada exemplar existente.

O processo de generalizacdo acontece apés a escolha dos dois
exemplares mais similares a Enoo, € identificados como Hprssimor € Hproximo2.
Dependendo do resultado obtido a partir da comparacdo das classes crisp,
Hprosimo1r 0U Hpreximo2 podem ser generalizados, ou entdo Enovo S€ torna um novo
exemplar fuzzy. Dependendo do tipo de funcdo de pertinéncia (triangular ou
trapezoidal) que representa cada atributo, dois tipos de generalizacao podem
ocorrer, a partir da aplicacao dos operadores ° (Figura A.2) e e (Figura A.3),

respectivamente.
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generalizando

> >
0 h hy e; hy e e 0 h hy €o )

% definicao do operador ° entre dois conjuntos fuzzy

% valores em H e E

% situagdo onde ey > hy

hl <~ h() -9

hz <~ h() + 0

€1 <€) — o

€< € +90

if x <h, entdo p.HoEnovo(x) =x+y(h;—ho) — h,

if x > ¢, entdo “H°Enovo(x) =X —y(ep—€) — €

if h()S x<e) entao “HQEHOVO(X) =1

Figura A.2: Operador ° para generalizacdo de conjuntos fuzzy.

4 H E, 4 HeE, .,

VO 1

generalizando

> >

0a b ce deo € 0 h, ho €0 e

% defini¢do do operador e entre dois conjuntos fuzzy
% valores em H ¢ E, oy,

% situacdo onde e, > ¢ (c > b)

€< € — )

€ ¢yt 1)

if x <b entdo “H'Enovo(x) =x+y(a—b)—a

if x > ¢, entdo uH.Emvo(x) =x-y(ep—e) — e

ifho< x < gy entdo uHoEnovo(x) =1

Figura A.3: Operador e para generalizacdo de conjuntos fuzzy.

A expressao do conceito apés a fase de aprendizado é representada por
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todos os exemplares existentes e pode ser utilizada para a classificacao de
novos exemplos. Na fase de classificacao, a classe do exemplar mais similar ao

exemplo é tida como a classe do exemplo.



