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RESUMO

Uma das questoes centrais de pesquisa em [A (Inteligéncia Artificial) é a Representacao
e Manipulacao do Conhecimento. Nesta drea busca-se pela criacao de metodologias que
representem mais fielmente aspectos da cognicao humana. A aplicacao de sistemas RBC
(Raciocinio Baseado em Casos) tem se mostrado bastante efetiva em diferentes ramos do
conhecimento. O RBC é baseado na idéia de que novos problemas freqiientemente po-
dem ser resolvidos usando solugoes passadas. O método basico usado para implementar
RBC é construir uma base de casos de problemas previamente resolvidos. Estes casos sao
entao recuperados e adaptados para resolver novos problemas. A partir deste processo,
um sistema baseado em casos pode aprender a aperfeicoar sua capacidade de resolucao.
Porém, a possibilidade da existéncia de inconsisténcias na base de casos é um fator rele-
vante que, embora observado, nao tem sido considerado com profundidade nas abordagens
apresentadas até agora. Estas inconsisténcias surgem na forma de contradigoes entre os
casos da base, sejam elas quando um caso se contradiz internamente, seja quando um
conjunto de casos provoca uma contradicao entre si. Dessa forma, a existéncia de in-
consisténcias degrada tanto a capacidade de inferéncia do sistema quanto sua robustez, e
reduz a confiabilidade de suas respostas. Torna-se necessario o uso de um formalismo que
seja capaz de tratar essas inconsisténcias, de modo a tornar viavel a utilizacao de RBC em
aplicagoes cotidianas. A LP (Logica Paraconsistente) é justamente uma das ferramentas
mais poderosas para este fim, e pode ser introduzida para evitar o comprometimento da
eficacia do sistema. Esse trabalho trata justamente dessa introducao, e da apresentagao

de algoritmos e formalismos necessarios para viabilizar esse processo.

Palavras-Chave: RBC (Raciocinio Baseado em Casos), inconsisténcias, légica

paraconsistente, fatores evidenciais.



ABSTRACT

One of the central matters of research in Al (Artificial Intelligence) is the Repre-
sentation and Manipulation of Knowledge. In this area the quest is for the creation of
methodologies that more faithfully represent aspects of the human cognition. The appli-
cation of CBR (Case-Based Reasoning) systems has shown to be very effective in different
branches of knowledge. CBR is based on the idea that new problems can often be solved
using past solutions. The basic method used to implement CBR is to build a base of
cases of previously solved problems. These cases are then recovered and adapted to solve
new problems. From this process on, a case-based system can learn how to improve its
resolution capacity. However, the probability of existing inconsistencies in the base of
cases is an important factor that, although having been observed, has not been conside-
red with depth in the approaches presented until now. These inconsistencies arise in the
form of contradictions among cases of the base, be it when a case contradicts itself, when
confronted with other cases, or when a set of cases causes a contradiction among them.
Thus, the existence of inconsistencies degrades the inference capacity of the system, its
robustness, and reduces the reliability of its answers. It becomes necessary the use of a
logical formalism that be able to treat these inconsistencies, in order to make possible the
use of CBR in everyday applications. PL (Paraconsistent Logic) is just one of the most
powerful tools for this end, and can be introduced to avoid compromising the effectiveness
of the system. This work deals just with this introduction, as well as with the presentation

of algorithms and formalisms needed to make this process viable.

Key-words: CBR (Case-Based Reasoning), inconsistencies, paraconsistent lo-

gic, evidential factors.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Motivacao

“Tudo € duplo; tudo tem dois polos; tudo tem seu par de opostos; o semelhante e o
dessemelhante sao uma sé coisa; 0s opostos sao idénticos em natureza, mas diferentes
em grau; os extremos se tocam; todas as verdades sao meias-verdades; todos os paradoxos

podem ser reconciliados.” - O Caibalion

Raciocinar sobre informagoes inconsistentes é uma area da Ciéncia da Computagao e [A
(Inteligéncia Artificial) que tem crescido vertiginosamente nos iltimos anos. Por outro
lado, a area de estudo de Raciocinio Baseado em Conhecimento apresenta uma forma
bastante flexivel e poderosa para lidar com inferéncias sobre casos.

Em vista dessas areas tao promissoras, torna-se um trabalho interessante aproveitar
seus pontos fortes e construir um sistema RBC (Raciocinio Baseado em Casos) capaz de
nao apenas raciocinar sobre um conjunto de casos que representa a experiéncia do sistema,
mas também de lidar com as possiveis inconsisténcias do mesmo.

A idéia central do RBC consiste em fazer o sistema relembrar de casos relevantes e
reutiliza-los em uma nova situacao.

Um sistema baseado em conhecimento é composto de programas sofisticados que ma-
nipulam a base de conhecimento, implicitamente representada e, usando procedimentos

de inferéncia, heuristica e incerteza, tem a capacidade de oferecer ao inquiridor conselhos



inteligentes ou decidir inteligentemente sobre o processamento de uma funcao e também
justificar sua prépria linha de raciocinio’ de maneira direta quando inquiridos. Os proble-
mas resolvidos por esses sistemas sao delimitados em uma area especifica do conhecimento,
e necessariamente sao problemas que podem ser simbolicamente representados.

Os sistemas de computagao desenvolvidos, em particular na area de IA, precisam e
utilizam logica para seu desenvolvimento. Uma das légicas mais utilizadas é a Logica
Proposicional Cléassica na qual as proposigoes sao tratadas aceitando apenas dois valores:
Verdadeiro ou Falso. No entanto, em muitos problemas praticos esta assertiva é de dificil
determinagao. Dal a importancia de utilizar a LP (Ldgica Paraconsistente) ao invés da
Légica Cléssica.

Segundo Krause [42], dito de modo ndo muito rigoroso, uma légica é paraconsistente
se pode fundamentar sistemas dedutivos inconsistentes (ou seja, que admitam teses con-
traditérias, e em particular uma contradi¢ado) mas que nao sejam triviais, no sentido de
que nem todas as férmulas (expressoes bem formadas de sua linguagem) sejam teoremas
do sistema.

Em Racine et al[62], a estruturacdo do RBC é amplamente tratada, e como um dos
subprodutos sao delineadas algumas sugestoes para o tratamento de diversos problemas
inerentes a uma base de casos, tais como redundancia, consisténcia e inconsisténcia intra
e inter casos. Em particular o problema da inconsisténcia é uma questao essencial e
que, quando tratada, oferece um grande aperfeicoamento na robustez e confiabilidade do
sistema. Por nao ser o foco do artigo, Racine et al[62], ndo oferece uma solugao de fato.

A este trabalho cabe justamente propor uma solucao para este problema.

I'Raciocinio é a atividade criativa que transforma sinais de entrada e conhecimento prévio em novos
conhecimentos.



1.2 Objetivos

O presente trabalho tem como objetivo desenvolver algoritmos para encontrar, classificar
e tratar inconsisténcias na base de casos de um RBC, estabelecendo um formalismo capaz
de resultar em um conjunto de casos acompanhados de seus respectivos fatores evidenciais,
dessa forma utilizando os conceitos de um subcaso da LP, a PrLE (Programagao Ldgica
Evidencial) aplicados ao paradigma RBC. O sistema resultante é capaz de analisar um
conjunto de exemplos e gerar dados que possam ser usados pelo RBC para analisar novos
Casos.

Esse trabalho também procura demonstrar como a LP pode ser usada para tratar e
classificar inconsisténcias e melhorar a performance de classificagao de um sistema RBC

tradicional.

1.2.1 Problematica

Detectar inconsisténcias em uma base de casos nao é uma tarefa facil, principalmente
quando nao dispoe-se de informagoes externas sobre o que é correto e o que nao é. Neste
trabalho, o objetivo foi a criacao de um sistema que nao dispusesse de informagcoes exter-
nas, mas ainda assim pudesse melhorar a performance de classificacao usando a informacao
de inconsisténcia dos casos na base de treinamento.

Naturalmente, quando nao ha informacao externa, existem algumas restricoes. Como
todo sistema RBC, nao é possivel uma anélise mais simbdlica que explicite o raciocinio
usado pelo sistema para atribuicao de um determinado fator. Dessa forma, a abordagem
escolhida é capaz de determinar fatores de credibilidade para cada caso, mas nao é capaz

de explicar o porqué dos valores atribuidos a esses fatores.



1.3 Contribuicao

Até o momento, os sistemas RBC propostos nao se utilizaram das técnicas relacionadas
a LP para o tratamento de possiveis inconsisténcias nos casos presentes na base.

Este trabalho vem justamente apresentar uma abordagem inovadora para incorporagao
dos fatores de crenca e descrenca da LP para o tratamento de inconsisténcias em sistemas
de RBC. A abordagem desenvolvida utiliza os fatores de crenga e descrenca como forma
de aperfeicoar a qualidade da classificagao. Foi utilizado um classificador K-Vizinhos e
incorporou-se esses fatores evidenciais para influenciar o veredito?. Levou-se em consi-
deracao duas formas: a forma pela qual a distancia foi calculada e o calculo do peso do

voto.

1.3.1 Organizacao do Trabalho

Este trabalho tem a seguinte organizacao:

Este capitulo apresentou a motivacao do trabalho, derivada de sugestoes delineadas
pelo artigo de Racine et al[62], os objetivos do trabalho, a problemdtica da detecgao
e tratamento de inconsisténcias sem dispor de informacoes externas, e a contribuigao
almejada pelo trabalho.

O segundo capitulo apresenta a fundamentacao tedrica do trabalho, definindo um
histérico, os elementos de RBC e LP utilizados no trabalho, e alguns dos trabalhos simi-
lares ja realizados.

O terceiro capitulo apresenta o RBC com Uso de Fatores Evidenciais como escopo pro-
priamente dito do trabalho, isto é, do sistema de deteccao e tratamento de inconsisténcias
proposto.

O quarto capitulo apresenta um cenario de experimentacao que tem como objetivo
ilustrar as técnicas desenvolvidas neste trabalho. Contém um ambiente de testes realiza-
dos com a Base Candidato (criada como exemplo) e a descricdo de suas caracteristicas,
apresentando sobre a mesma os passos para o calculo dos fatores evidenciais, da distancia

e da aplicacao do classificador K-Vizinhos. Também contém as principais descrigoes das

?Dado um conjunto de casos, um classificador K-Vizinhos deve achar qual a classe a ser atribuida,
baseado nesse conjunto. Essa decis@ao é denominada veredito, e cada caso influencia essa decisao votando
em sua propria classificagao.



caracteristicas das outras nove bases utilizadas para os testes.

O quinto capitulo apresenta os experimentos e resultados validando as técnicas desen-
volvidas e compara diferentes formas de considerar os casos determinados pelo K-Vizinhos
para a classificacao. Mostra testes realizados em mais nove bases originadas do UCI [11]
(Repository of Machine Learning Databases), da Universidade da Califérnia, os resultados
para cada férmula de votacao e os testes fazendo uma comparacao dos resultados obtidos
em percentuais de precisao e recobrimento.

O sexto e ultimo capitulo apresenta as consideragoes finais e também extensoes e

trabalhos que futuramente poderao ser desenvolvidos.



Capitulo 2

Fundamentacao Teorica

2.1 Raciocinio Baseado em Casos

2.1.1 Histoérico e Estado da Arte

Em meados da década de 70, pesquisadores como Schank [66] e Minsky [52], demostra-
ram interesse na compreensao do raciocinio humano. Estes trabalhos iniciais evoluiram
para teorias independentes de aprendizado e cognicao' [67], [53] como exemplos. Tais
teorias possibilitaram a evolugao de um extenso campo de pesquisas denominado Ciéncia
Cognitiva® e de uma sub-drea de IA: RBC [39).

Schank et al[69] propuseram que o conhecimento humano podia ser armazenado na
forma de um conjunto de scripts®. Este trabalho é considerado por muitos pesquisadores
como sendo uma das principais origens do RBC [1, 81]. Entretanto, Aamodt et al[l]
consideram que o trabalho de Ludwig Wittgenstein, em 1953, pode ter sido a base filoséfica
para o RBC.

Schank [67] apresentou seus estudos sobre memdria dindmica e como a manipulagao
de casos passados e padroes de situacao poderiam ser aplicados a resolucao de problemas

e ao aprendizado. O padrao que Schank definiu agrupa um conjunto de casos com ca-

! Cognicao compreende a aquisicao de conhecimento, capacidade de reconhecimento do que se aprende,
utilizacao do aprendizado, memdria, inteligéncia, linguagem e razao.

2Ciéncia Cognitiva é uma ciéncia interdisciplinar que abrange: lingiifstica, filosofia, biologia, neu-
rociéncias, psicologia e computagao. Este campo de estudo nao se preocupa apenas em como estudar a
percepcao do conhecimento humano, mas sim em simulé-lo espontaneamente.

3Script é uma estrutura que descreve uma sequéncia estereotipada de eventos em um contexto parti-
cular [69]



racteristicas similares, no qual os casos sao caracterizados pelos episdédios aos quais estao
associados.

Segundo Watson [81], o modelo tedrico para analogia proposto por Gentner [2§]
também foi de grande relevancia para a drea de RBC. Janet Kolodner [35], também foi
uma das precursoras em RBC. Um dos primeiros sistemas que utilizou esta abordagem
foi o CYRUS. Este sistema, baseado em um modelo proposto por Schank, possuia um
modelo de memoria onde casos especificos com propriedades similares eram organizados
em estruturas mais generalizadas.

Segundo Aamodt et al[1], o modelo de meméria de casos utilizado para o desenvolvi-
mento do CYRUS foi a base de muitos outros sistemas RBC, incluindo principalmente os
seguintes: MEDIATOR [72], PERSUADER ([75], CHEF [30], JULIA [32].

Outro trabalho considerado muito relevante para o RBC foi desenvolvido por Porter
[1, 81]. Porter et al[60], aplicou a abordagem do aprendizado por conceitos para clas-
sificagao de tarefas. Este trabalho serviu como base para o desenvolvimento do sistema
PROTOS. Este sistema enfatizava a integracao do conhecimento geral sobre o dominio
com o conhecimento de casos especificos dentro de uma estrutura de representacao de
um campo nao definido. Depois, o sistema GREBE, uma aplicagdo no dominio da lei
combinou casos com conhecimento de dominios gerais. O HYPO, sistema desenvolvido
para interpretar uma situacao na corte e produzir argumentos para ambas as partes, foi
uma outra contribuicao significativa para RBC. Para otimizar a performance em sistemas
baseados em conhecimento, o CASEY foi criado por Kotton [41] do MIT.

Desde a década de 90, RBC tem sido um campo de grande interesse. RBC ¢ freqiien-
temente utilizado como um termo genérico para descrever técnicas que utilizam raciocinio

por analogia.

2.1.2 Funcionamento do Raciocinio Baseado em Casos

Pode-se entender o paradigma RBC como a solugao de novos problemas por meio da
utilizagdo de casos anteriores ja conhecidos [80]. Segundo Schank [68], RBC significa
raciocinio sobre exemplos prévios. Desta forma, deve-se inicialmente determinar as simi-
laridades entre o problema a ser resolvido e os casos armazenados na memoria e, uma

vez determinado o caso mais semelhante, adaptar a solucao deste caso para que se possa



resolver o problema em questao.

Conseqlientemente, problemas futuros tém grandes chances de serem semelhantes aos
problemas atuais e a utilizacao de técnicas de recordacao e reutilizagao de conhecimento
compoe uma estratégia bastante efetiva de raciocinio. Em linhas gerais pode-se dizer que

RBC reutiliza casos para [38]:

e explicar novas situagoes;

e encontrar novas demandas;
e interpretar novas situacoes;
e criticar novas solucgoes;

e criar uma solugao para um novo problema.

Uma importante justificativa que apdia a utilizacao de RBC é que todo esforco feito em
uma determinada situagao passada sera desperdicado se nao for armazenado. E possivel
reutilizar inclusive, insucessos de forma a antever uma situacao de falha e assim poder
evita-la.

Pode-se, desta forma, considerar que um raciocinador ao reutilizar uma experiéncia
prévia obtenha em geral solugoes com maior qualidade, uma vez que possui maior com-
peténcia para solucionar este tipo de problema [38].

Para sistemas em RBC terem sucesso deverao se preocupar em como 0S €asos Serao
organizados na memoria, como serao recuperados da memoria, como casos anteriores serao
adaptados a novos problemas e como serao adquiridos.

Entre os principais fatores que influenciam a qualidade de uma solucao que reutilize

casos, estao:

e a experiéncia apresentada pelo raciocinador;
® 0S casos e experiéncias que possui;
e sua capacidade de interpretar novas situagoes em termos de experiéncias prévias;

e sua aptidao para realizar a adaptacgao;



e sua aptidao para realizar a avaliacao.

Cabe ressaltar que os estudos em RBC sao incapazes de simular todas as condigoes
do comportamento cognitivo humano, mas devem apresentar as seguintes suposicoes psi-

colégicas que este paradigma apresenta [73]:

e a memoria é predominantemente episédica® de fatos que representam as experiéncias

conhecidas pelo sistema.

e a memoéria armazena experiéncias e estas conduzem o raciocinio, uma vez que a
interpretacao e a compreensao de novas situacoes se dao sobre experiéncias ja co-

nhecidas;

e a memoria é extremamente indexada, podendo uma mesma experiéncia ser repre-

sentada por indices ou caminhos diferenciados;

e a memoria é dinamica, sendo possivel ocorrer mudancas em sua estrutura com o

passar do tempo.

Uma ilustragao genérica do raciocinio geral esperado pelo RBC pode ser visto na

Figura 2.1.1.

2.1.3 Casos, Fatos e Exemplos

Pode-se considerar um caso como uma abstragao de fatos e eventos [6]. Um caso inclui
um conjunto de fatos validos na situacao inicial, um conjunto de fatos validos na situacao
final e um conjunto de eventos e sua correspondente ordenagao [51].

E possivel considerar dentro da composicao de um caso o contexto e a avaliacao da
solugdo [12]. O contexto pode ser usado para resolver ambiguidades, para selecionar
um método de resolucao de problemas e até mesmo para melhor entender a solucao.
J& a inclusao de uma avaliacdo da solugao contribui para melhor caracterizar onde a
solucao se apresenta mais adequada e procura eliminar a recuperacao de solucoes que
aparentemente apresentavam potencialidade de aplicagao, mas se mostraram falhas em

reutilizagoes anteriores.

4Conhecimento episédico é aquele construido em cima de fatos ocorridos (episédios) e normalmente é
pouco estruturado.



Figura 2.1.1: Tlustragao Genérica do Processamento em RBC.

Recupera
Adapta Justifica
Resolugio Interpretagao
Problemas Problemas
Avalia Critica
Armazena

Fonte: Livro A Tutorial Introduction to Case-Based Reasoning: Experiences, Lessons, &
Future Directions, Kolodner et al[40].

Para melhor caracterizar um caso é importante observar os diferentes niveis de abs-

tracdo a serem considerados [6]:
e de conhecimento: o caso é um resultado comportamental de um processo;
e representacional: caracterizacao dos componentes de um caso;
e de implementacao: especificacdo da estrutura de representacao a ser usada.

Portanto, um caso é extraido no nivel de conhecimento, caracterizado no nivel repre-
sentacional e estruturado no nivel de implementacao.

Um método para escolha do melhor caso é utilizar as heuristicas da preferéncia [36]:

e orientada por objetivos: dar preferéncia aos casos que possuam o mesmo objetivo

da situacao atual,

e por caracteristicas notaveis: dar preferéncia aos casos que tenham o maior nimero

de caracteristicas importantes similares;

e por especificidade: dar preferéncia aos casos que possuam idénticas caracteristicas,

ao invés dos que possuem caracteristicas genéricas;
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e por frequéncia: dar preferéncia a casos que frequentemente sao similares a situacao

atual;
e recentidade: dar preferéncia a casos que recentemente sao similares a situacao atual;

e por facilidade de adaptacao: dar preferéncia aos casos com caracteristicas que sejam

facilmente adaptadas a novas situagoes.

Dependendo do contetido do caso ele pode ser usado para diferentes propdsitos, tais

como [37]:

e casos que incluam o problema e a sua solucao podem ser usados para derivar ou
avaliar solugoes para novas situagoes que possam ocorrer no mesmo dominio de

aplicacgao;

e casos que apresentam a descricao de uma situacao e algum resultado podem ser

usados para avaliar novas situagoes;

e casos que descrevem falhas ocorridas podem ser usados para antecipar falhas poten-

ciais em situacoes futuras;

e casos que contenham a explicacao causal das falhas podem ser usados pelos processos

de correcao de falhas;

e casos que sejam inviaveis para reutilizacao no problema corrente, mas que con-
tenham uma explicagao dos métodos aplicados para derivar sua solucao, podem

propriciar um indicativo de quais métodos podem ser utilizados.

Os casos apresentam diferentes tipos de relevancia funcional em face do tipo de
aplicacao de RBC que serd trabalhado [57], ou seja, a importancia do caso depende da

funcionalidade da aplicacao que trabalhard com o RBC em questao.

2.1.4 Processamento Basico em Raciocinio Baseado em Casos

Na resolugao de problemas aplicando RBC, uma solugao para um novo caso é obtida
recuperando casos similares anteriormente analisados e derivando suas respectivas solugoes

de modo a se adequar ao novo problema.
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Figura 2.1.2: Diagrama do Fluxo de Processamento de Casos do RBC.

Entrada
Novo Caso

|
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Recuperagio de
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e Armazenamento da 1
Memodria de Casos Regras de

Sucesso Teste da Reparo

Solugdo

Saida
do Caso
Solugio

Fracasso

Explicagdo e
Reparo

Fonte: Arquitetura de um Sistema CBR, Lira et al[44].

Na Figura 2.1.2, apresenta-se o processo geral de resolucao.

Inicialmente, um novo caso é apresentado ao sistema. Em face do novo problema,
utiliza-se um conjunto de métricas de similaridade para determinar quais casos anteriores
[6] mais se assemelham ao caso proposto, bem como sao determinadas as caracteristicas
chaves utilizadas nessa comparacao.

Em seguida, o processo de adaptacao consiste em aplicar regras validas de trans-
formagao que procuram alterar as solugoes previamente utilizadas para que proponham
uma nova solucao que satisfaga caracteristicas consideradas chave no novo problema.

Na etapa de testes, a solucao é aplicada sobre o caso de entrada e estima-se o quao
bem sucedido foi esse procedimento. O processo de estimativa pode ser dramaticamente
diferente para classes de problemas distintas. Normalmente, um profissional da area
determina quais os critérios adequados, enquanto o desenvolvedor cria uma funcao que
quantifica o nivel de sucesso.

Determinado o grau de sucesso, algum critério é utilizado para decidir se a solucao é
satisfatéria. Em caso de fracasso, o sistema pode tentar determinar os fatores responsaveis
e aplicar um conjunto de regras na tentativa de corrigir o problema. Para evitar o risco

do sistema entrar em um ciclo interminavel (loop), pode-se determinar algum critério de
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parada, ao qual o sistema responde que foi incapaz de solucionar o problema.

Em caso de sucesso, além de emitir uma resposta como saida, a nova solucao é assi-
milada pelo sistema, ou seja, armazenada na memoria de casos [6].

Na pratica, tanto a inclusao como a forma de implementacgao de cada um dos processos

sofrem variacoes em func@o de sua estrutura interna [5].
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2.2 O Problema Intra-Casos

Embora a abordagem adotada nao seja capaz de discernir entre os diferentes tipos de
inconsisténcias, vale a pena conhecer um pouco quais tipos de inconsisténcias foram
estudadas no passado. Uma das classificacoes possiveis distingue entre inconsisténcias
intra-casos e inter-casos.

Uma inconsisténcia é denominada intra-casos quando os valores atribuidos para dife-
rentes caracteristicas dentro de um caso Unico violam uma ou mais restricoes impostas,
ou seja, analisando as informacoes anteriores detecta-se que o caso contém informacgoes
contraditérias.

Um exemplo de quando a inconsisténcia intra-casos acontece é abaixo descrito:
e Seja um caso ¢(v1, ..., Vi, ..., Uj, ..., Up)

— Onde v; é o valor do i-ésimo atributo
— v, € o valor do n-ésimo atributo

— v; e v; violam restri¢coes do dominio

Observe que a deteccao de inconsisténcia intra-casos exige conhecimento do dominio
de casos. Dessa forma, ou o dominio é fornecido, ou entao o sistema devera derivar um
dominio incrementalmente a partir dos casos fornecidos.

Uma representacao comum do dominio é através de regras que o restringem, por

exemplo:

“Se a pessoa fala portugués, nasceu na América Latina,
e nao se naturalizou em outro pais que nao a terra natal,
entao deve ser de nacionalidade brasileira.”

Uma regra como a descrita acima pode ser facilmente imaginada por um ser humano,
mas derivar regras como essa em computador é uma tarefa complexa e que faz algumas
exigéncias quanto aos dados de entrada. Para que o sistema seja capaz de criar regras
que restrinjam o dominio corretamente, o minimo necessario é fornecer um conjunto de
casos consistentes como base para aprendizado. Mas o problema que esta sendo tratado é
justamente o fato da base de casos de entrada possuir inconsisténcia que sao desconhecidas,

portanto tornando quase impossivel determinar regras explicitas de restricao de dominio.
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2.3 O Problema Inter-Casos

Enquanto a inconsisténcia intra-caso surge ao analisar apenas o caso isoladamente, a in-
consisténcia inter-casos surge quando confrontados dois ou mais casos. Por essa razao,
a deteccao da inconsisténcia inter-casos exige comparacao de todos os possiveis sub-
conjuntos de casos. De fato, este problema é tao complexo que esta dentro da classe
de problemas NP-Completos®. Uma vez que nao foi encontrado na literatura nenhuma
prova formal dessa afirmagao, esta se¢do procura demonstrar a NP-Completude do se-

guinte problema:

Dado um conjunto de casos, cada caso descrito por um conjunto de atri-
butos e uma classificacao, que € determinada em func¢ao dos atributos do

caso, verificar se existe contradi¢do (inconsisténcia) entre 0s casos.

Uma vez que a classificacao de cada caso estd em funcao de seus atributos, pode-se
fazer uma analogia com um problema de logica, no qual existe um conjunto de varidveis
relacionadas em uma expressao logica e que implicam que uma outra relagao é verdadeira,
no caso do presente trabalho a variavel de classificacao assumir um determinado valor.
Dessa forma, uma contradicao surge quando dois conjuntos de valores dados aos atributos
deveriam resultar na mesma classificacao quando avaliado pela relacao escolhida, mas
cujas classificacoes informadas sao diferentes. Vale a pena observar que no contexto desse
trabalho esta relacao é desconhecida.

Considere uma configuracao de atributos de um caso que seja suficiente para levar a
alguma conclusao sobre o caso, embora a conclusao nao seja necessariamente especificada
com antecedéncia. Essa configuracao pode ser vista como um conjunto de atributos
valorados. A conclusao pode estar sendo representada por algum dos atributos do caso.

Seja C'I um conjunto de casos que é definido de modo que todo o caso ¢; possua a
configuragao mencionada anteriormente. Uma inconsisténcia é denominada inter-casos
quando algum dos casos que deveriam chegar a uma mesma conclusao por for¢a dos

valores dos atributos, chegam a conclusoes diferentes.

5Um problema P é considerado NP-Completo se estiver em NP, que sio problemas solucionaveis
em tempo polinomial em uma méquina de turing nao deterministica, e se todos os outros problemas
em NP sdo redutiveis para P. Em termos praticos, isso significa que somente se conhecem algoritmos
deterministas de complexidade exponencial ou pior para resolver os problemas NP-Completos.
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O problema de detecgao de inconsisténcias inter-casos serd considerado através de uma
abordagem baseada no cédlculo de fatores de crenca e descrenca®, uma vez que existe uma
forte suspeita de que o problema é de complexidade exponencial”, como mostra-se adiante.

Para sustentar essa suspeita, pode-se fazer uma analogia com o problema NP-Completo
SAT (Satisfatibilidade) [25, 70, 58, 15].

Uma caracteristica essencial de todo NP-Completo é que dados dois problemas P e P’
NP-Completos, P pode ser descrito como um problema do tipo P'.

Considere uma férmula da Légica Proposicional com n varidveis para a qual deve-se
encontrar um conjunto de valores para as variaveis mencionadas tal que a formula seja
avaliada como verdadeira. A férmula em questao deve estar representada na FNC (Forma
Normal Conjuntiva), ou seja, pode-se ver o problema como um conjunto de disjungoes.

Exemplo:

e Dado uma férmula F' da logica proposicional
e Sejam vy, vy, ..., U, as variaveis booleanas

e O problema é determinar se I’ pode ser satisfeito

Uma expressao booleana é satisfativel quando existe um conjunto de valores para suas
variaveis que a tornam verdadeira.

Se este problema tem 3 ou mais varidveis, é comprovadamente NP-Completo [25, 58,
15].

Exemplo:

B = (x1Vay) A (x3V a1 V) A(zaVas) (2.1)

A seguir, é apresentada uma analogia que mostra a semelhanga entre os dois problemas.
Considere um conjunto de casos cuja consisténcia deve ser verificada. Supondo a

existéncia de N casos. Cada caso pode ser representado como:

6Fator de Crenca e Descrenca indica o quanto se acredita na veracidade de uma informacio ou nao.
“Um problema de complexidade exponencial é aquele cujo tempo de execucdo segue uma funcao
exponencial em relagao ao tamanho da entrada.
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Caso,{

a; - Vv
as : F
a; ?
e
aj . !

}
Onde q; sdo os atributos do caso.
Cada atributo do caso pode receber somente valores V ou F. Observe que existem
atributos cujo valor é desconhecido. Resumindo o caso a apenas atributos cujo valor é
desconhecido:

Caso,{

}

Como os atributos acima nao tem valores, a principio pode-se atribuir qualquer valor
aos atributos, mas aqui limita-se os valores somente a V (Verdadeiro) ou F (Falso).

Do ponto de vista de apenas um caso, o que se estaria procurando seriam os valores de
a;, &;+1, ..., &; que satisfacam as regras de dominio (as quais por sua vez, devem considerar
os atributos que ja tem valor).

Antes de continuar, faz-se uma consideracao sobre as regras de dominio. Qualquer
regra de dominio vai estabelecer alguma relacao entre as variaveis. As relagoes podem
ser reduzidas para serem visualizadas como expressoes booleanas nesse caso, porque as
variaveis s6 podem receber dois valores.

Qualquer restricao vai exigir que um conjunto de variaveis ao mesmo tempo assuma

um determinado valor.

Exemplo:
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“lingua=portugues”

Como os valores devem ser assumidos ao mesmo tempo, isso indica que existe uma

relagdo A(E) entre eles.

Exemplo:
“lingua=portugues A local_nascimento=brasil”

Cada variavel s6 pode assumir dois valores, ou V ou F.

Dessa forma, pode-se escrever:
“prasileiro=V A fala_portugues=F"
Finalmente, faca a seguinte consideragao:
Atributo a; = V — escreve-se a; na expressao
Atributo a; = F — escreve-se — a;
Dessa forma, tem-se:
“prasileiro A —fala_portugues”

Note que ao final, o exemplo apresenta uma expressao na légica booleana.

Outra observacao importante é que toda expressao booleana pode ser escrita na Forma
Normal Conjuntiva. A expressao na FNC mais simples é uma disjun¢ao (a Vb V ... V
z). Ainda, a disjuncao é a expressao booleana mais ficil de ser satisfeita, porque basta
que uma variavel tenha um valor V.

Dessa forma, qualquer problema que tenha uma expressao mais complicada sera ainda
mais dificil do que no caso da disjuncao. Por isso, nesta deducao supoe-se o caso mais
simples que é uma disjung¢ao de todas as varidveis (atributos).

Assim, os atributos tem que ser relacionados da seguinte forma:

(ai V A1 V..V aj)
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Note que todos os casos terao uma expressao como esta. O objetivo aqui é verificar se
0s casos nao se contradizem. Observe que de um caso para outro, deseja-se que ambos
0s casos sejam satisfeitos ao mesmo tempo.

Isso significa que tem-se disjuncoes conectadas pelo AN D, ou seja, uma expressao na
FNC.

Entao, os casos nao se contradizem se for possivel atribuir valores para todas as
variaveis que satisfacam todas as restricoes, o que equivale a verificar se uma expressao
l6gica na FNC pode ser satisfeita. Ou seja, o problema é uma instancia do problema SAT.

Essa analogia foi feita em cima de uma reducao do problema, ou seja, em uma versao
simplificada. Isso indica que, no caso geral, o problema de deteccao é NP-Completo
porque pode ser reduzido para um SAT.

Pode-se questionar como o problema seria tratado no caso de nao existirem atributos
sem valor. Ora, neste caso nao existem variaveis e o problema pode ser simplificado.

Uma possivel solucao nesta configuracao pode ser apenas comparar as conclusoes.
Dado um determinado conjunto de atributos, se eles forem iguais, a conclusao deveria ser
a mesma, do contrario tem-se uma contradicao. Observe que bastaria uma comparacao
dois a dois para detectar inconsisténcia nesse caso.

Na proxima subsecao, sera explicado porque a comparacao dois a dois nao ¢é suficiente

para detectar inconsisténcias no caso geral.

2.3.1 Confrontando Casos para Detectar Inconsisténcias

Considerando, entao, que cada caso pode ser visto como uma expressao da logica proposi-
cional, o seguinte exemplo mostra porque uma comparacao dois a dois, ou mesmo qualquer
comparagao que limite o nimero méaximo de equagoes consideradas (confrontadas entre
si) a0 mesmo tempo, pode nao ser capaz de detectar uma inconsisténcia.

Suponha que o seguinte conjunto de expressoes faz parte de uma base de fatos:

e aVb
e aV b

e aVb
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Tabela 2.3.1: Espaco de Possibilidades de Valores para A e B.

[ ] —|a\/—|b

Os passos seguintes verificam se esse conjunto de equagoes é consistente. Assumindo
que A e B s6 podem ter valores V (Verdadeiro) e F (Falso), tem-se o seguinte espago de
possibilidade de valores para A e B conforme Tabela 2.3.1.

A metodologia para solucionar esse problema ¢é a seguinte: para cada equacao verifica-
se quais valores do espacgo de possibilidades nao podem satisfazer a equacao. Esse pro-
cedimento ¢é facil de aplicar nesse caso ja que, como todas as clausulas sao compostas
apenas de uma disjungao, para cada clausula existe apenas uma combinacao que nao sa-
tisfaz a equagao. Entao, na ordem, sao apresentadas quais combinacoes nao satisfazem

cada cldusula.

1. Para a primeira equacao, A = F' e B = F nao satisfazem.
2. Para a segunda equagao, A = F' e B =V nao satisfazem.
3. Para a terceira equacao, A =V e B = F nao satisfazem.

4. Para a quarta equacdao, A =V e B =V nao satisfazem.

Ora, mas depois do processo de eliminacao, nao restou nenhuma solucao. Isso mostra
que esse conjunto ¢ inconsistente. O fato importante a observar é que qualquer comparacao
que nao tivesse considerado todos os casos ao mesmo tempo nao seria capaz de detectar
que existe essa inconsisténcia.

Pode-se observar que para qualquer niimero de variaveis, é possivel construir um con-
junto de equacoes que elimina cada uma das solugoes possiveis e que, desta forma, sé se-
ria possivel detectar que estas equagoes sao inconsistentes considerando todas ao mesmo

tempo. Por esta observacao, fica claro que qualquer solucao que limita o ntmero de
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equacoes confrontadas nao é capaz de garantir que nao existe um conjunto maior de

equacoes que seja inconsistente.

21



2.4 Representacao Logica

A logica foi originalmente desenvolvida para formalizar os principios de raciocinio valido.
Isto tem sido estudado desde os tempos de Aristételes, embora a chamada 16gica moderna
tenha inicio em 1879, data em que Gottlob Frege publicou a primeira versao do que hoje
¢ conhecido como calculo de predicados [8].

A Légica procura fazer do raciocinio envolvido em Ciéncia ou Matematica um processo
rigoroso, sendo naturalmente utilizada em areas onde a prova dedutiva é requerida. Como
exemplo, a prova de que um programa de computador produz o resultado expresso na sua
especificacao. Entretanto, o problema de representacao do conhecimento, refere-se nao a
dominios formais, mas a problemas do cotidiano, que sao resolvidos por raciocinio informal

e que, muitas vezes, sao de dificil caracterizacao.

2.4.1 Loégica Proposicional

A Logica Proposicional tenta abstrair as caracteristicas essenciais do raciocinio dedutivo

e expressa-los no que pode ser chamado de uma algebra de proposicoes®. Por exemplo:

e Raiz quadrada de dois é um nimero irracional.

e O albatroz é um mamifero E vive proximo do mar.

Observe que o exemplo acima descrito contém duas proposicoes, considerando a in-
terpretagao usual, a primeira é (V) Verdadeira e a segunda é (F) Falsa, porque embora
albatrozes vivam proximos do mar, nao sao mamiferos.

A Légica Proposicional é definida em dois niveis bem distintos. No primeiro nivel
ela é uma linguagem formal com regras de formacao para gerar sentencas - formulas
bem formadas da linguagem. Neste nivel as proposi¢oes sao comumente denotadas por
simbolos, tais como: p, q, r, s dentre outros. Uma correspondéncia pode ser feita entre os
simbolos da linguagem e objetos ou valores em algum dominio. Essa correspondéncia, ou
mapeamento para um dominio, é conhecida como interpretacao, e corresponde ao segundo

nivel [78].

8Proposigoes sdo sentencas que podem ser consideradas como: F (Falso) ou V (Verdadeiro) nio sendo
permitidos outros valores.
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Tabela 2.4.2: Conectivos Utilizados na Légica Proposicional.

H Simbolo ‘ Significado ‘ Denominacao ‘

|
H A \ e \ conjuncao H
H \% \ ou \ disjuncao H
H - \ nao \ negacgao H
H — ‘ implica ‘ implicagao H

Tabela 2.4.3: Utilizag¢ao de Simbolos e Conectivos Produzindo Sentenca com Valores (v,f).

H Sentenca ‘ Valor H
H pPAq \ ¢ v somente se ambos p e q sao v H
H pVq \ é v se pelomenos um peqév H
H —p \ évsepéf e vice-versa H
H | [

p—q évanaoserquepéveqéf

Expressoes mais complexas na linguagem sao construidas utilizando um conjunto de
simbolos, conhecidos como conectivos. A Tabela 2.4.2 apresenta os conectivos tipicamente
mais utilizados em Logica Proposicional.

A utilizagao de simbolos e conectivos produz sentengas, com os seguintes valores (v,f)

que sao apresentados na Tabela 2.4.3.

2.4.2 Loégica Paraconsistente

Raciocinar sobre informagoes inconsistentes é uma area da Ciéncia da Computacao e da TA
que tem crescido vertiginosamente nos ultimos anos. Como visto anteriormente, a Logica
Proposicional Classica trata proposigoes segundo o seu valor 16gico V (Verdadeiro) ou F
(Falso). No entanto, em muitos problemas praticos esta assertiva é de dificil determinagao.

Por exemplo, considera-se o caso [79] de um diagnéstico de um determinado médico
sobre a ocorréncia de uma doenca no paciente P. Suponha-se que o médico M1 conclua que
o paciente P contraiu a doenca D. Na hipdtese do paciente P procurar um outro médico
M2, e este diagnosticar que o paciente “nao”contraiu a doenca D, qual a conclusao que
o paciente chegaria? Uma das opcoes seria procurar um terceiro médico M3 para tirar
a duvida. Enriquecendo ainda mais a questao, suponha-se que os médicos apresentem

seu diagndstico mas nao com 100% de certeza, tanto o médico M1 quanto o médico
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M2 tem diuvidas quanto a presenga ou nao da doenga. A LPA2v (Ldégica Paraconsistente
Anotada com 2 valores), um subcaso da LP, é um paradigma titil para tratar das situagoes
intermediarias entre Verdadeiro e Falso. Com a notacao dos Fatores de Crenca e de
Descrenca numa informagao, tem-se a opcao do especialista explicitar o quanto acredita
e desacredita na informacao.

Exemplo:

e Paciente P tem a Doenca D?

e Médico M1 [0,8; 0,4] Significa dizer que o médico M1 tem 80% de crenca e 40% de

descrenca.

e Médico M2 [0,2; 0,9] Significa que o médico M2 tem 20% de crenca e 90% de

descrenca na incidéncia da doenga.

Observa-se que os valores de crenca e descrenca nao sao indices complementares cuja
soma tem de ser um, ou seja, os valores sao considerados pelo especialista de maneira
independente.

O valor Verdadeiro aparece na forma [1,0; 0,0] e o valor Falso [0,0; 1,0]. Com esta

notacao, outros valores sao de grande importancia:

e [1,0; 1,0] representando uma inconsisténcia na informagao;
e [0,0; 0,0] representando uma indeterminagao na informagao (néo existe informagao);

e [0,5; 0,5] representando uma indefinigdo na informagao (a informagcao existe, mas

hé divida sobre qual estd correta).

Este exemplo ilustra o fato de que mesmo especialistas de uma mesma drea, podem
divergir em determinado diagnéstico [79]. Da mesma forma, é normal a existéncia de
informagoes contraditorias em qualquer area do conhecimento. Foi para tratar estas con-

tradigoes que surgiu entao a LP.
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Légica Paraconsistente e sua Notacao

Seja L uma ldgica e L' uma linguagem, que se supoe conter o simbolo de negacao —. Uma
teoria T', que tem por base L, é um conjunto fechado de sentencas pelas inferéncias aceitas
por L; ou seja, T' contém todas as conseqiiéncias (via L) de suas sentencas. As sentengas
de T" sao seus teoremas.

T diz-se inconsistente se existir uma sentenca A tal que A e = A sejam teoremas de T,
em caso contrario 7" denomina-se consistente. 7" é trivial se qualquer sentenca de L’ for
teorema; em hipdtese contraria, 7' é denominado nao trivial [17].

Uma légica é dita paraconsistente (LP), se admite teorias inconsistentes mas nao
triviais.

A LPA2v estende a Logica Classica bi-valorada, adicionando duas anotagoes, desco-

nhecido e inconsistente. Dessa forma, os quatro anotagoes possiveis sao as seguintes:
e V' — (1,0) ou seja, verdadeiro;
e f— (0,1) ou seja, falso;
e | — (0,0) ou seja, desconhecido;

e T — (1,1) ou seja, inconsistente.

Os valores da LP também podem ser representados através de um reticulado, tal como
observado na Figura 2.4.3.

Para ilustrar cada uma das anotagoes, considere a seguinte proposicao:
e p = “Vera possivelmente tem gripe.”

Representa-se p(1, f12), no qual gy é o grau de crenca e us é grau de descrenga da
proposicao p. Dessa forma, pode-se estudar p segundo os diferentes valores de crenca e

descrenca:

e No caso de crenca total p — p(1,0), acredita-se que a proposigao seja 100% verda-

deira.

e No caso de descrenga total p — p(0, 1), acredita-se que a proposicao seja 100% falsa.
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Figura 2.4.3: Espaco de Possibilidades.

Hy
12,1
0,1 @b Ly
Graus de
Descrenga
©.172) (1,172)
(0.0) (1/2.0) Lo m

Fonte: Livro Légica Paraconsistente Aplicada, Costa [17].

e No caso de inconsisténcia total p — p(1,1), acredita-se que existem evidéncias

Graus de Crenga

igualmente confidveis que se contradizem.

e Finalmente, existe o caso indefinido p — p(0,0), no qual nao existem informagoes

sobre a proposicao.

2.4.3 Programacgao Légica Evidencial Paraconsistente

Em 1910 foram publicados, de forma independente, os primeiros trabalhos desenvolvidos
para tratar sistemas légicos inconsistentes que foram realizados pelo 16gico russo Nicolai
A. Vasiliev e pelo légico polonés Jean Lukasiewicz. Estes trabalhos apresentavam uma

légica onde as contradigdes nao eram eliminadas, mas se restringiam a Logica Aristotélica

Tradicional, no que se refere a paraconsisténcia.

Somente em 1948 o légico polonés Stanislaw Jaskowski, e em 1954 o filésofo e ma-
tematico brasileiro Newton C. A. da Costa [17], respectivamente, construiram indepen-
dentemente a LP. Mas foi em 1963 que este brasileiro Newton C. A. da Costa rompeu
definitivamente com o aristotelismo ao tomar como objeto de estudo a contradicao.

A partir dos anos 70, devido a sua aplicacao a LP evoluiu de modo muito rapido.

A introdugao dos estudos em PrLE [74, 9, 10], possibilitou a cria¢ao de uma extensao da
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Linguagem Prolog, o Paralog [18] e Paralog-e [79], permitindo desta maneira o tratamento
do fenomeno da inconsisténcia.

A PrLE associa a cada proposicao légica os fatores evidenciais de crenca e descrenca
as anotacgoes desta proposicao. Deste modo uma determinada proposicao é anotada da
seguinte forma:

p = (crenga, descrenga)

Onde:

e crenca: fator que indica o quanto se acredita na verdade da proposicao, sendo um

nimero real que varia entre 0(nenhuma crenga) e 1 (crenga absoluta);

e descrenca: fator que indica o quanto se desacredita da verdade da proposicao (ou
se acredita na falsidade da proposigao), sendo um nimero real que varia entre 0

(nenhuma descrenga) e 1 (descrenca absoluta).

Pode-se concluir que a PrLE fornece um modelo de raciocinio que nao elimina a pre-
senca de informagoes contraditorias. Existem infinitas anotagoes possiveis para uma pre-
missa. Essa caracteristica permite quantificar a inconsisténcia dos itens de conhecimento

envolvidos.
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2.5 Trabalhos Similares

Este trabalho se deve muito ao trabalho de Racine et al[62] e Yang et al[63], em particular
no tocante a motivacao. Os trabalhos sobre RBC tinham como objetivo principal o
tratamento de inconsisténcias propondo solucoes para deteccao de deficiéncias no RBC
tais como redudancia e inconsisténcia intra e inter casos. As solugoes propostas por Racine
e Yang apoiavam-se em uma abordagem semi-automatizada para deteccao, na qual era
necessario que um especialista especificasse o que ele considerava inconsisténcia através de
regras acionadas por triggers (gatilhos). Neste trabalho deseja-se avancar mais um passo
e diminuir ou até eliminar a necessidade de interferéncia do especialista no processo, de
forma que o préprio computador seja capaz de detectar o que esta errado.

Enembreck [23], utiliza a LP em reconhecimento de padrdes, no problema da ve-
rificagdo de assinaturas manuscritas. O trabalho de Enembreck [23] trata de diversas
técnicas que usam a LP para tratar inconsisténcias em casos, onde cada caso é represen-
tado como uma secao de um reticulado sobre uma assinatura. Dessa forma, a detecgao
de inconsisténcias é utilizada para validar a assinatura analisada. Enembreck utiliza al-
gumas técnicas para detectar inconsisténcias entre os diferentes quadrantes, tais como
a aplicagao do algoritmo de Naive Bayes e arvores de decisao justamente para obter os
fatores evidenciais.

Outro trabalho importante foi desenvolvido por Dubois et al[21] e utiliza l6gica fuzzy
em RBCs, idéia que se assemelha a usar LP, uma vez que a légica fuzzy pode ser gene-
ralizada pela LP [47]. Apesar de mesclar conceitos semelhantes, o trabalho de Dubois
utiliza a logica fuzzy com objetivo completamente distinto. No trabalho de Dubois, a
légica fuzzy é empregada no processo de recuperacao de casos passados, em particular no
passo de comparacao de um caso analisado contra os casos em memoria.

Torres et al[76] descreve um sistema hibrido que utiliza LP e Légica Fuzzy para tomar
decistes. Ambas as légicas sao usadas com o objetivo de responder de forma mais precisa
e relevante, além de garantir que o sistema nao entre em colapso devido a uma possivel
inconsisténcia’. O sistema tem uma semelhanca com este trabalho, ja que o RBC é uma

ferramenta para tomada de decisoes, e estara utilizando a LP para que o RBC incorpore

9Uma inconsisténcia se ndo tratada, permitird trivializar os resultados de classificacio levando ao
colapso légico da base.
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as mesmas caracteristicas propostas em termos de resposta.

29



Capitulo 3

Raciocinio Baseado em Casos com

Uso de Fatores Evidenciais

O sistema desenvolvido pode ser resumido como um classificador K-Vizinhos que utiliza os
fatores evidenciais da PrLE como parte da métrica usada para determinar os vizinhos mais
préoximos. Naturalmente, por tras desse resumo simples, hd muitos aspectos complexos
que merecem atencao, e esta secao tem como objetivo apresentar as técnicas e teorias

envolvidas nesse trabalho.

3.1 Aprendizado de Maquina

Aprendizado de Maquina (AM) é uma subarea de TA que pesquisa métodos computaci-
onais relacionados a aquisicao de novos conhecimentos, novas habilidades e novas formas
de organizar o conhecimento ja existente [64].

Mitchell [54], define o AM como “Qualquer programa de computador que aumenta
sua performance de uma tarefa através da experiéncia’.

Técnicas de AM tém sido muito usadas em todos os ramos da computacao, por exem-
plo, reconhecimento de imagens, sistemas baseados em conhecimento, roteamento de redes
e processamento de textos, conseguindo resultados satisfatorios e, as vezes, até melhores
do que se esperava. As técnicas de AM sao classicamente divididas em técnicas de apren-
dizado supervisionado e nao supervisionado. No aprendizado supervisionado, o conjunto

de dados do qual se pretende extrair conhecimento ja vem todo rotulado, isto é, a cada

30



instancia esta associada sua classificacao, a que o algoritmo de AM deve aprender a rea-
lizar. No aprendizado nao supervisionado, o conjunto de dados nao vem rotulado, sendo
o algoritmo de AM incumbido de tentar agrupar os dados de acordo com suas carac-
teristicas da melhor maneira possivel, ou seja, o que se chama de agrupamento clustering.
As técnicas de AM podem ainda ser classificadas de acordo com o paradigma que seguem,
que pode ser simbdlico, estatistico, neural ou genético. O aprendizado simbdlico se ca-
racteriza por extrair conhecimento que seja acessivel e interpretavel por seres humanos; o
aprendizado estatistico trabalha com féormulas estatisticas e probabilidades; o aprendizado
neural consiste, principalmente, no uso de redes neurais para classificacao; o aprendizado

genético, por fim, engloba os algoritmos genéticos e suas aplicagoes.

3.1.1 Aprendizado Bayesiano

O aprendizado bayesiano é do tipo supervisionado, ja que sao fornecidos ao algoritmo de
AM as instancias juntamente com seus rotulos, ou seja, as classes. Seguindo o paradigma
estatistico, o algoritmo faz uso de férmulas estatisticas e calculo de probabilidades para
realizar a classificacao [54]. As vantagens do AM estatistico, especialmente o aprendizado

bayesiano, sao, principalmente:

e O fato de se poder embutir nas probabilidades calculadas o conhecimento de dominio

que se tem;

e A capacidade das classificacoes feitas pelo algoritmo de AM se basearem em evidéncias
fornecidas, que podem aumentar ou diminuir as probabilidades das classes a serem

observadas em uma nova instancia que se quer classificar.
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3.2 Gerenciamento da Incerteza

3.2.1 Teoria da Probabilidade

E uma aproximacao matematica para processar informacoes incertas. Foi criada por um
grupo de jogadores franceses, com o intuito de tornar o jogo menos aleatério. Mais tarde,
por volta do ano de 1654, Blaise Pascal e Pierre de Fermat desenvolveram a Teoria da
Probabilidade Classica, usada ainda hoje para extrair inferéncias numéricas de dados.

Atualmente, pesquizadores de IA utilizam-se da probabilidades para solucao de diver-
sos problemas, como manipulagao de informacoes incertas em SE - Sistemas Especialistas
[13, 46, 59] e para classificacdo em sistemas de AM e Data Mining [14, 61].

Uma possivel abordagem da TP - Teoria da Probabilidade propoe a existéncia de um
valor P(E): Probabilidade que consiste na possibilidade de ocorréncia de um evento E a
partir de uma experiéncia de eventos aleatorios, ou seja, ao realizar-se uma determinada
experiéncia um numero consideravel de vezes, entao a frequéncia relativa do evento F
tende para P(E).

O conjunto de todos os possiveis resultados de uma experiéncia é denominado espaco

amostral S.

3.2.2 Teorema Naive Bayes

Uma abordagem de AM baseada no paradigma probabilistico é o classificador Naive Bayes
8, 15, 65]. Este classificador pressupoe que a probabilidade de uma evidéncia conjuntiva
e = (av;,...av,) pertencer a uma hipdtese h é dada pelo produto da probabilidade da
ocorréncia de cada um dos valores de seus atributos, uma vez que os atributos sao con-
siderados independentemente. Apesar da suposicao de independéncia nao ser verdadeira
para a maioria dos dominios de aplicacao do mundo real, onde geralmente ha fortes cor-
relages entre os atributos, verifica-se em diversos trabalhos [50, 31] que a classificagao
produzida pela aplicacao do classificador Naive Bayes apresenta altas taxas de acerto.
Dado um conjunto de treinamento E, formado por exemplos na forma: e=(ay;,...,av,)
tal que, a,; ¢ o valor para o atributo a;, a probabilidade estimada desse conjunto repre-

sentar uma hipotese h é dada por:

32



n

plefh) = p(h s ] | P(awih) (3.1)

i=1

Utilizando-se a regra de Bayes tem-se:

p(h * H?:l P(ayi|h)

hle) =
p(hle) 2?21 p(hj % H?:l P(am’|hj)

(3.2)

A suposicao de independéncia dos atributos feita por Naive Bayes define o céalculo da
probabilidade de uma evidéncia conjunta e = (a,i,...a,n) como sendo o produto das pro-
babilidades individuais de cada atributo [54], portanto, o modelo aprendido pelo classifi-
cador Naive Bayes é formado pelo conjunto de probabilidades - p(h) e p(h|e) - calculadas
a partir dos dados. Pode-se afirmar que a busca por uma determinada hipdtese nao é
realizada através do espago de hipdteses como em outros métodos de aprendizado, mas
calculando-se a frequéncia de valores do conjunto de treinamento.

Na Secao 4.1 pode-se verificar exemplos da aplicagao do classificador Naive Bayes

realizados neste trabalho.
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3.3 Arquitetura do Sistema

A apresentacao da Arquitetura do Sistema pode ser dividida em duas fases, de treinamento
e de classificagao. Nesta secao sao apresentadas estas arquiteturas, primeiramente do
ponto de vista genérico e, em seguida, descrevendo com detalhes os médulos apresentados.

A fase de treinamento engloba as etapas de pré-processamento da base, ou seja, leitura
dos dados, discretizacao e determinacao dos fatores evidenciais a serem usados posterior-
mente no processo de classificagao. A arquitetura do sistema na fase de treinamento pode

ser vista a Figura 3.3.1, onde:

e MC: representa o fator de crenca;

e MD: representa o fator de descrenca.

Figura 3.3.1: Tlustracao Genérica da Arquitetura do Treinamento.

DISCRETIZAGAO

Mitchell Modificado
{Mitchell com Largura
Minima de Valor Discreto)

Discretizada

Calculo de
MC e MD

Probabilidade
dos Exemplos
para Cada
Classe

Classificador

Naive Bayes

A fase de classificacao supoe que todos os dados necessarios para avaliar novos casos ja
foram obtidos durante o treinamento. Dessa forma, o tinico e exclusivo objetivo é, dado
um novo caso, atribuir a classe mais provavel do mesmo. A arquitetura do classificador

K-Vizinhos pode ser vista na Figura 3.3.2, onde:

e MC: representa o fator de crenca;
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e MD: representa o fator de descrenca;
e K-NN: representa o classificador K-Vizinhos mais Préximos (K-Nearest Neighbours);

e X: representa o novo caso a ser classificado.

Figura 3.3.2: Tlustragao Genérica da Arquitetura do Classificador K-Vizinhos.

Vizinho(s) Mais
Préximo(s) do X

Novo Caso X a Votacgio
ser Classificado

(K votos)

Veredito
Escolhido
para X

O sistema descrito a seguir foi totalmente implementado em Visual C** da Microsoft.

3.3.1 Fluxo Geral

Pré-Processamento

Inicialmente, dada uma base de casos, o sistema discretiza os valores dos atributos desta
base. Em seguida, o sistema utiliza o classificador Naive Bayes para calcular as probabi-
lidades dos exemplos para cada classe, e a partir destas probabilidades calcula os fatores
de crenca e descrenca para cada caso analisado.

Algoritmo: pré-processamento
1. Lé dados
2. Marca os atributos cujo valor é desconhecido

3. Discretiza dados
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4. Calcula os fatores de crenca e descrenga da base de treinamento

Classificador

O classificador funciona da seguinte forma: dado um caso novo, é utilizado o algoritmo K-
Vizinhos para determinar os vizinhos mais préximos ao caso dado. Em seguida é realizada
a votagao, que utiliza os fatores de crenca e descrenca para determinar a provavel classe
na qual esse caso se encaixa.

Algoritmo: classificagdo
1. Recebe o caso
2. Verifica quais s&do os vizinhos mais préximos

3. Faz a votagdo (0 a 1)

A Votacao consiste em utilizar a classe dos vizinhos mais préximos e combinando a
distancia e o fator evidencial determinar os votos destes vizinhos para formar o veredito.
O veredito é dado pela soma dos votos sendo a classe do caso X determinada pela maior

soma dos votos. Este processo sera melhor definido na Secao 3.7.
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3.4 Caracteristicas de Entrada de Dados e Repre-

sentacao

3.4.1 Descricao das Bases da Universidade da Califérnia

Foram utilizadas algumas bases de casos disponibilizadas pelo UCI [11] (Repository of
Machine Learning Databases), da Universidade da Califérnia. Este é um repositério das
bases de dados, das teorias do dominio e dos geradores dos dados que sao usados pela

comunidade de AM para a analise empirica de algoritmos de AM.

3.4.2 Formato da Base

O formato é disposto da seguinte forma:
Cada caso em uma linha e cada campo esta separado por uma virgula. Foi feito uma

extensao neste trabalho para especificar os dois tipos de atributos que podem ser:

e Numérico: é um atributo quantitativo de variavel geralmente continua que necessita

ser discretizada.

e Nominal: é um atributo de valor discreto qualitativo ao invés de quantitativo. Por

isso, nao necessita ser discretizado.
Os campos também podem ser de dois tipos:

Nominal: é tad tring. E los:
e Nominal: é um nome representado por uma string . Exemplos:

- condigbes climaticas (ensolarado, nublado, chuvoso e ventando);
- nota por conceito;

- cor da pele.
e Numérico Continuo: é um nimero real. Exemplos:

- temperatura;
- velocidade;

- umidade relativa do ar.

1String é uma sequéncia de caracteres.
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3.4.3 Campos Sem Valor Definido

O sistema também leva em conta os campos que nao possuem valor definido. O sistema
¢é capaz de lidar com o tratamento de valores desconhecidos do seguinte modo: criou-se

um tipo T'Float que representa, além do valor do campo, se o valor esta definido ou nao.

3.5 Discretizacao

Dado que uma das premissas deste trabalho é que a Base de Casos utilizada nao esta
apropriadamente estruturada, antes de efetuar qualquer anédlise, é necessario que os dados
sejam tratados e readequados. A fase de pré-processamento consiste exatamente desta
etapa, na qual os dados sao tratados para simplificar o processamento principal do sistema.

Neste trabalho, existem quatro etapas de pré-processamento: 1) como primeira etapa
a leitura dos dados da base de casos para uma estrutura de lista; 2) como segunda etapa
a marcacao dos atributos cujo valor é desconhecido, através de uma variavel tipo TFloat
que representa o valor desconhecido anotado como “?”; 3) como terceira etapa cria-se uma
Tabela de Simbolos que relaciona os valores dos campos nominais a nimeros. Usando
essa tabela, todos os campos nominais tem seus valores substituidos por esses ntmeros.
Desta forma a implementacao do algoritmo tornou-se mais simples e eficientes, pois é
mais facil computacionalmente trabalhar com nimeros do que com string. E quando
necessario o nome, basta utilizar o ntimero correspondente e procura-lo na tabela de
simbolos; 4) como quarta etapa a discretizagdo dos atributos numéricos continuos ou
atributos numéricos discretos cujo ntimero de valores discretos seja muito grande?, o que
tornaria pouco confiaveis os resultados de distancia para o uso do classificador K-Vizinhos.

A Discretizacao consiste em categorizar atributos numéricos em um conjunto limitado
de classes, aumentando a robustez do sistema a ruidos e deficiéncias nos dados e agrupando
valores que, embora diferentes, representam uma mesma condigao. Isto é particularmente
necessario para a aplicacao do Algoritmo Naive Bayes.

O algoritmo de discretiza¢ao toma como base aquele apresentado por Mitchell [54],

pagina 72, fazendo algumas modificagoes para se adequar ao método desenvolvido. O

20 ntimero de valores discretos serd considerado muito grande sempre que a distancia entre valores
consecutivos for menor que a largura minima definida no algoritmo supervisionado de Mitchell modificado,
com Largura Minima de Valor Discreto.
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algoritmo é supervisionado, isto é, utiliza uma base de treinamento previamente entrada.

Para acompanhar o algoritmo, vale fazer algumas definicoes:

e O atributo em discretizacdo é o atributo que sera discretizado.
e A classe é o atributo que representa a classificacao de um determinado caso.

e Valor discreto é um valor simbdlico que substituird o valor real dos atributos em

discretizacao.

O objetivo do algoritmo de discretizacao é determinar valores discretos distintos so-

mente quando necessario.

3.5.1 Algoritmo de Mitchell Modificado

O algoritmo supervisionado de Mitchell modificado, com Largura Minima de Valor Dis-

creto € como a seguir:

1. ordene todos os casos, do menor para o maior, segundo o atributo a ser discretizado;
2. Calcule a largura minima de cada faixa, da seguinte forma:

MAX — MIN
LargMinima «— ( , ) * M (3.3)
nLinhas

Onde:

e LargMinima: é a menor largura que se aceita para as faixas discretizadas;
e MAX: maior valor que atributo assume;

e MIN: menor valor que atributo assume;

nLinhas: nimero total de casos;

e M: ¢é um multiplicador para evitar que a faixa minima fique estreita demais.

Neste trabalho o valor de M é 5;

3. escolha um nome N distinto a ser utilizado como valor simbdlico do atributo;
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4. faga P; (limite inferior do intervalo) ser igual ao valor numérico do atributo escolhido

no primeiro caso dividido por dois;
5. enquanto houverem casos faca:

(a) Seja Vipterior 0 valor numérico do atributo do caso anterior
(b) Seja Vipua 0 valor numérico do atributo do caso atual

(c) Se o valor das classes do caso atual e do caso anterior sao diferentes:

° Calcule PQ — Vanterio;+vatual

(PQ: candidato a ser o ponto final da faixa e também é o ponto médio.)

e Calcule Delta = PQ - B

(Delta é o tamanho da faixa do valor discreto atual.)
e Se Delta >= LargMinima entao:
— Calcule PM = PQ
— Faga com que N represente o intervalo [P;, PM|
— Faca a atribuicao P, = PM
— troque o valor de N para que seja algum N arbitrario diferente dos

valores utilizados

(d) faga com que o valor do atributo atual seja N

6. Faca com que N (a ultima classe de valor criada) represente o intervalo [P;, Vasyail

No algoritmo concebido em Mitchell [54], a idéia basica é que se uma sequéncia de

casos ¢é encontrada para a qual o atributo de classificagao permanece inalterado, isso indica

que todos esses casos deveriam receber o mesmo valor discreto para este atributo. Dessa

forma, a idéia é escolher um valor discreto arbitrario e troca-lo sempre que um par de

casos consecutivos é encontrado para os quais a classificacao é diferente.

Observe que esse critério assume que o valor do atributo esta diretamente relacionado

ao valor da classe e portanto classes diferentes implicam que o valor do atributo deve ser

diferente também. Isso é um problema quando se tenta detectar inconsisténcias, pois sabe-

se que se existe inconsisténcia, esta nao tem necessariamente de seguir qualquer padrao

(por exemplo, o padrao de que o atributo estd relacionado com a classe) e portanto a
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prépria discretizacao estaria sendo afetada pela inconsisténcia. De fato, o maior problema
¢é que a discretizacao esconde algumas inconsisténcias.

Levando-se em consideracao a inconsisténcia inter-casos, foi observado anteriormente
na Secao 2.3 que essa inconsisténcia é detectada quando casos com atributos iguais ou que
seguem uma determinada regra resultam em conclusoes (entenda conclusao como a clas-
sificac@o) diferentes em situagoes em que deveriam ter a mesma conclusao. Retornando
agora ao atributo que estd sendo discretizado e supondo que este é um dos atributos
importantes para uma determinada conclusao quando numericamente semelhantes. Du-
rante o processo de discretizacao, eventualmente serao encontrados casos inconsistentes
porque existem atributos semelhantes, cuja classe é diferente. Supondo-se que esses casos
sao consecutivos na ordenacao, pelo critério de Mitchell, como as classes sao diferentes, o
algoritmo de discretizacao vai atribuir valores discretos diferentes (mesmo que o atributo
em discretizagao seja numericamente igual nos dois casos). Ou seja, como os valores sao
diferentes depois da discretizacao, e nao serd mais possivel correlacionar os dois casos
e perceber a inconsisténcia (mesmo para um ser humano). E inadmissivel perder essa
informacgao, quando o principal foco deste trabalho é detectar e tratar as inconsisténcias.

Dessa forma, neste trabalho optou-se por relaxar a regra de que a mudanga da classe
necessariamente implica em valores discretos diferentes. Para atingir este fim, adiciona-se
ainda que além dos valores de classes serem diferentes, é também necessario que o valor
real do atributo em discretizacao seja consideravelmente diferente. Para expressar essa
diferenca em termos objetivos, o resultado do médulo da subtracao dos valores deve ser

maior do que uma largura minima calculada da seguinte forma:

(Maior Valor Possivel — Menor Valor Possivel)

Numero de Casos

x M (3.4)

A constante (M) foi um valor arbitrariamente escolhido (5 nesse trabalho), para evitar
que a largura ficasse demasiadamente estreita. Nao foi realizado nenhum experimento para

verificar qual a melhor constante a ser utilizada.
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3.5.2 Outros Métodos de Discretizagcao Testados

Outros trés métodos de discretizacao nao supervisionados também foram testados durante

a realizacao deste trabalho.

1. Numero Fixo de Classes:

A discretizagao por Numero Fixo de Classes determina uma quantia fixa de valores
discretos (classes) a serem criados, independente da quantidade de casos da base.
Supondo que sejam criadas N, classes, cada classe devera cobrir aproximadamente
o mesmo numero de casos, ou seja, ¢ a quantia total de casos dividido pelo nimero
de classes a serem criadas. A idéia é bastante simples, de modo que cada atributo

tem seu valor alterado de acordo com o seguinte procedimento:

Dado um caso C; e o atributo A(C;) a ser discretizado.

Seja Vinax 0 maior valor que o atributo A; pode assumir.

Seja Vi 0 menor valor que o atributo A; pode assumir.

Seja Neasos & quantia de casos da base.

Vmax_Vmin
Delta TN

casos

A Ci —Vmin
Para todo caso C;, A(C;) «— ( D)elta

Resumindo, o processo consiste em ordenar os casos e fazer com que os casos sejam
distribuidos em N, partigoes contiguas. Observa-se que o ntimero de classes a serem

criadas ¢é fixo e independente da base sendo processada.

2. Largura Constante:

Outra forma bastante simples de discretizagao é a realizada com Largura Constante.
Nessa modalidade de discretizagao, sao criadas faixas discretas de tamanho fixo.
Dessa forma, todos os casos que tém o atributo a ser discretizado dentro da faixa
em questao, terd o atributo com valor discreto correspondente ao da classe vinculada
a faixa de valores. A largura é fixada inicialmente e nao muda de uma base de casos

para outra.
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3. Frequencia Constante:

A discretizacao por Frequéncia Constante consiste de um processo bastante simples,
no qual parte-se da premissa de que cada valor discreto deve ter o mesmo ntimero
de casos, mas sem a necessidade de fixar um nimero maximo de valores discretos.
Os casos sao ordenados também. A idéia é percorrer os casos atribuindo um mesmo
valor discreto para o atributo em questao. A partir do momento que o valor discreto
(classe) consiste de um conjunto de tamanho L, onde L ¢é a largura fixada, é arbitrado

um novo valor para atribuir aos préximos casos.

Mesmo sendo um método inadequado, este método ainda é melhor do que os ante-

riores porque ao menos considera a faixa de valores do atributo sendo discretizado.

Desvantagens destes Métodos

Os trés métodos de discretizacao: Numero Fixo de Classes, Largura Constante e Frequéncia

Constante sofrem das seguintes desvantagens:

1. O critério de atribuicao de valor discreto desconsidera as caracteristicas de cada base
de casos e do préprio atributo em discretizacao. Dessa forma, para cada base seria
necessario a intervencao de um ser humano para ajustar os parametros (tais como

largura, frequéncia, nimero de valores discretos) de modo a obter bons resultados.

2. Os métodos desconsideram a possibilidade do valor do atributo ter alguma relagao
com a classificacao do caso. Essa distor¢ao praticamente elimina qualquer semantica,

mesmo implicita, que o atributo possua.

3. O fato dos atributos serem discretizados sem considerar uma possivel relacao com
a classificacao torna sem sentido a busca de inconsisténcia baseado nesse atributo.
Naturalmente, a base discretizada teria pouca utilidade para a proposta desse tra-

balho.

Desta forma optou-se pelo uso unicamente do método de Mitchell Modificado, que
também foi o que produziu os melhores resultados nos experimentos preliminares realiza-

dos.
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3.6 Fatores Evidenciais

O método de K-Vizinhos mais proximos tradicional considera que cada caso votante acre-
dita em sua prépria classe, com grau de crenca de 100%. E interessante calcular com que
probabilidade a classe do vizinho votante esta correta, e deste modo levar em conta os
fatores evidenciais de crenca e descrenca do vizinho votante em sua prépria classe, quando
da consideragao de seu voto.

A elaboracao do algoritmo de determinacao de fatores evidenciais considera inicial-
mente a utilizagao do algoritmo Naive Bayes. O calculo dos fatores evidenciais, descrito
em Enembreck [23], consiste na verdade de vérios estagios para que se utilizem todos os
dados.

O calculo de cada probabilidade dentro de uma classe é simples: supondo que o caso
foi classificado dentro de uma determinada classe, divida o numero de ocorréncias de
um determinado valor para o atributo considerado pelo ntmero de casos com mesma

classificagao.

P(Caso|Classe) =
P(Atributol|Classe) x
P(Atributo2|Classe) x

(3.5)
P(Atributo3|Classe) x

P(Atributon|Classe)

A equacao anterior devera ser aplicada para cada caso selecionado.
Uma vez que foram determinadas as probabilidades de uma classe ocorrer dados os
atributos do caso considerado, é necessario calcular a probabilidade de cada caso estar

correto se for fixada a classe.
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P(Classe) x P(Caso|Classe)
P(Casol|Classel) x P(Classel)+

P(Classe|Caso) = (3.6)

P(Caso|Classe2) x P(Classe2)+
P(Caso|Classe3) x P(Classe3)+...
P(Caso|Classen) x P(Classen)

Finalmente, a partir das probabilidades calculadas, pode-se calcular os valores de
crenga e descrenca de cada caso (MC' e MD), respectivamente, usando as equagoes que
foram introduzidas pelo sistema MYCIN [13, 56], e também utilizadas em [23]|, como

apresenta-se abaixo:

1 se p(Classe) = 1
MC|Classe, Caso| = (3.7)
maz[p(Classe|Caso),p(Classe)]—p(Classe) caso contrdrio
1—p(Classe)
1 se p(Classe) = 0
M D|Classe,Caso| = , (3.8)
mzn[p(Classe\CaS(z)C,’zz(Cla)sse)]—p(Classe) caso contrdrio
—p(Classe

Onde:

e MC/[Classe,Caso/: é o aumento proporcional da crenga no resultado de Classe do

Caso em relacao a crenca da classe na base como um todo;

e MD|Classe,Caso/: é a diminui¢ao proporcional da crenga no resultado de Classe do

Caso em relacao a descrenca da classe na base como um todo;

e p(Classe): é a probabilidade de ocorréncia da classe na base como um todo, a qual

representa a crenca da Classe;

e 1-p(Classe): é a probabilidade de ocorréncia de Classes diferentes da classe consi-

derada em toda base.
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3.7 O Classificador K-Vizinhos

O classificador K-Vizinhos usa apenas as instancias existentes do problema. Existem tra-
balhos que afirmam que a complexidade de um algoritmo do estilo K-NN é o O(m n),
onde m é o nimero de atributos e n é o niimero de casos da base [77]. Essa complexidade
pode ser ainda diminuida com algumas técnicas como “Vizinhos Aproximativos”, intro-
duzindo mais informagao na base de casos [34]. Sua aplicagao fundamenta-se em duas
partes: métrica da distancia e forma de calculo dos votos.

A base de treinamento é meramente formada por instancias de casos, e o classificador
associa a um novo caso a mesma classe que a das K-instancias mais proximas.

Um exemplo da aplicacao do classificador K-Vizinhos:

Dado um caso C' onde tem-se 5 vizinhos (vq,va, ..., v5). Os vizinhos s@o casos da base
de treinamento. Cada caso da base de treinamento tem uma determinada classificacao.
O objetivo é achar a classificacao de C.

O algoritmo usual de K-Vizinhos simplesmente verifica qual a classificagao mais fre-
quente nos vizinhos e atribui a C. E como se cada vizinho votasse em sua propria classi-
ficagdo para definir a classe de C.

A divisao do espago de representacao para o K nao aparece na férmula. Uma indicagao

para se obter o nimero K utiliza a férmula:

K~/ = (3.9)

Onde: % representa o nimero médio de pontos de aprendizagem por classe [16].

No algoritmo atual ao invés de fazer um voto comum, a crenca do caso associado ao
vizinho também é considerada. Ao invés de ter um voto com valor 1, o vizinho tem um
voto com valor proporcional ao valor de sua crenca, em funcao dos valores de MC e MD.

No final o veredito é dado pela soma dos votos para cada classe, sendo a classe do caso

avaliado aquela com maior soma de votos.

3.7.1 Meétrica da Distancia

O algoritmo utiliza uma métrica fixa para calcular a distancia, e essa distancia determina

quais os vizinhos a serem considerados pelo processo de classificacao. Uma vez que os K-
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Vizinhos sao obtidos, ainda resta considerar como suas respectivas classificacoes deverao
ser utilizadas para determinar a classe do caso em questao.

A métrica da distancia é calculada da seguinte forma:

Dados dois casos C, e C, de uma mesma base. Ainda, seja C[i] o i-ésimo atributo do

caso C. A distancia total d entre C, e Cy pode ser computada da seguinte forma:

d(C,,Cy) = da (3.10)

onde da; pode ser visto como a distancia entre os i-ésimos atributos de C, e C, de modo
que:
0 se C,lil = Cyli
da; = il = Gili (3.11)

1 caso contrario

Dessa forma, quanto mais “parecidos” forem os casos, menor a distancia.
) )

A métrica da distancia fixa entre atributos diferentes foi escolhida porque, uma vez

discretizados todos os atributos continuos, tais valores discretizados passam a ser consi-
b
derados simbdlicos, e naturalmente nao havera uma escala de valores entre eles, uma vez
b b

que o algoritmo tem aplicacao genérica, e nao ha nenhum especialista para julgar uma

escala de valores entre as faixas discretizadas.

3.7.2 Descricao do Classificador e Férmulas de Votagao

Durante a classificacao, a classe de um determinado vizinho deve ser considerada no
processo. Cada vizinho tem direito a um “voto”em sua prépria classe como sendo a classe
do caso a ser classificado. O peso do voto pode ser influenciado pela distancia e pelos

fatores evidenciais. Os passos do algoritmo classificador de K-Vizinhos sao:

1. escolhe os K-Vizinhos mais proximos;

2. faz a Votagao, que consiste em utilizar a classe dos vizinhos mais préximos e, com-

binando a distancia e o fator evidencial, determina qual é a classe do caso avaliado;

3. obtém o Veredito de classe, somando os pesos dos votos de cada classe, e tomando

como veredito (classe escolhida) a classe com maior soma.
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Foram escolhidas seis férmulas para calcular o peso do voto de cada vizinho, onde:

e peso_do_voto: representa o valor do peso do voto;
e MC" representa o fator de crenga;
e MD: representa o fator de descrenca;

e distancia: é um parametro que representa o quanto diferem os atributos entre dois
casos, de modo que casos mais préximos (menor distancia), apresentam maior
coincidéncia de valores de atriburos discretizados e casos mais distantes (maior

distancia), tem menos valores de atributos discretizados em comum.

1. Férmula 1:

peso_do_voto(Caso, Classe do Caso) = MC (3.12)

2. Formula 2:

1
peso_do_voto(Caso, Classe do Caso) = ——— (3.13)
distancia

3. Férmula 3:
peso_do_voto(Caso, Classe do Caso) = MCx (1 — MD) (3.14)

4. Férmula 4:
do_voto(Caso, Classe do Caso) — ! (3.15)

peso_do_voto(Caso, Classe do Caso) = (1= M) » MD * distancia) .
5. Formula 5:
1
peso_do_voto(Caso, Classe do Caso) = MCx% (1 — MD) « ————— (3.16)
distancia

6. Formula 6:

peso_do_voto(Caso, Classe do Caso) =1 (3.17)

48



3.7.3 Consideragoes sobre as Férmulas de Votagao

Algumas consideragoes sao feitas em relacao as formulas de votagao escolhidas:

1. Férmula 1:

peso_do_voto(Caso, Classe do Caso) = MC (3.18)
e considera como fator evidencial da classe somente o grau de crenca da classe
proposta pelo vizinho votante;
e nao leva em conta o grau de descrenca;

e a decisao é dada por um fator da PrLE, o que confere grande peso a esta
ferramenta, pois as distancias sao levadas em conta apenas para determinar

quem sao os vizinhos mais proximos, ou seja, os votantes da classificacao;
e de maneira similar ao processo cognitivo humano, o votante com grau de

crenca=0 em sua propria classe vota em branco.

2. Formula 2:
1

peso_do_voto(Caso, Classe do Caso) = PR —
istancia

(3.19)

e considera somente o quao proximo o vizinho votante esta do caso em teste;
e com o uso desta férmula nao esta sendo levada em consideracao a PrLE;
e ¢importante observar que o peso do voto e inversamente proporcional a distancia;

e 10 caso de coincidéncia total de atributos discretizados (distancia=0), o algo-
ritmo ird atribuir o valor arbitrario de 0.0001 para a distancia. Deste modo o
valor do peso do voto sera 10000.00, o que confere peso decisivo para as coin-
cidéncias, melhorando a deteccao de inconsisténcias: caso as classes de dois

casos coincidentes nao sejam as mesmas, entao a inconsisténcia é ébvia.

3. Formula 3:

peso_do_voto(Caso, Classe do Caso) = MCx (1 — MD) (3.20)

e considera tanto o fator de crenca como o de descrencga para composi¢ao do peso

do voto;
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e 0 peso do voto é diretamente proporcional ao grau de crenca e ao complemento

do grau de descrenca;

e de maneira similar a Férmula 1 utiliza-se da LP para decidir o voto, e das

distancias apenas para escolher os vizinhos votantes;

e da mesma maneira que na Formula 1, o vizinho com grau de crenca=0 ou grau

de descrenca=1 votara em branco.
4. Foérmula 4:

1
((1 = MC) * MD % distancia)

peso_do_voto(Caso, Classe do Caso) = (3.21)

e esta férmula leva em conta tanto os fatores evidenciais da LP quanto a distancia

entre o caso em teste e o caso votante;

e considerou-se o peso do voto como inversamente proporcional ao grau de des-

crenga, ao complemento do grau de crenga e a distancia;

e nesta férmula, caso o grau de descrenga seja=0, ou o grau de crenga seja=1, ou
a distancia=0, o denominador sera substituido por 0.0001. Desta maneira tanto
uma coincidéncia total de valores discretizados dos atributos, quanto um grau
de crenca de 100% quanto um grau de descrenca nulo, terd um peso decisivo no
veredito, tornando o voto de qualquer vizinho com fatores evidenciais diferentes

destes pouco influente no resultado.
5. Formula 5:

1
distancia

peso_do_voto(Caso, Classe do Caso) = MCx* (1 — MD) x (3.22)

e nesta formula, o peso do voto serd diretamente proporcional ao grau de crencga e

ao complemento do grau de descrenca, e inversamente proporcional a distancia,

e esta férmula procura combinar todos os fatores evidenciais da LP e da distancia,
porém, neste caso somente a coincidéncia total de valores de atributos discre-

tizados (distancia=0) terd um peso decisivo na votagao.
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6. Férmula 6:
peso_do_voto(Caso, Classe do Caso) =1 (3.23)
e nesta formula, o peso do voto sera 1;
e nao utiliza a LP;
e equivale ao uso do classificador K-Vizinhos tradicional;

e formula testada somente para comparacao de resultados: uso da LP versus nao

uso da LP.
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Capitulo 4

Cenario de Experimentacao

4.1 Ambiente de Testes

Esta secao tem como objetivo ilustrar a aplicacao das técnicas desenvolvidas nesse tra-
balho. Foi criado um exemplo composto de uma base de casos artificial, e para esta
sao apresentados os passos executados no calculo dos fatores evidenciais e a aplicacao do
classificador K-Vizinhos.

Considera-se o seguinte cenario: uma empresa deseja fazer uma auditoria no processo
de recrutamento utilizado pelo setor de recursos humanos. O objetivo é determinar se
os critérios de avaliacao foram corretamente aplicados, o que implica determinar se a
avaliacao foi justa. Para fazer essa auditoria, a empresa dispoe de uma base de casos, de-
nominada de Candidato, na qual cada coluna representa um critério e o valor atribuido ao
mesmo, além da coluna que corresponde ao veredito, aprovado, reprovado ou reavaliacao.

A base de casos ficticia Candidato possui as seguintes caracteristicas:

1. Numero de Instancias: 25
2. Numero de Atributos: 5 mais o atributo de classe que é nominal

e 2 valores continuos

e 3 de valores nominais (ou simbdélicos)

3. Informagao sobre os atributos: (Nome do Atributo/Valores Possiveis)
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(1) Cod: Cédigo, somente utilizado para identificacdo e nao sera considerado no

processamento

(2) CA: Curriculo Académico, avaliado por conceito que vai de A até F

(3) CP: Curriculo Profissional, avaliado por conceito que vai de A até F

(4) Experiéncia: Experiéncia na Area que o candidato possui. Avaliada pelo
nimero de anos, que vai de 0 até 10+

(5) Teste: é uma prova com resultado de notas entre 0 e 10.0

(6) Entrevista: avaliada por conceito que pode ser Muito Bom, Bom, Fraco ou
Regular

(7) Veredito: pode ser Aprovado, Reprovado ou Reavaliacao

4. Valores de Atributos Faltantes: nenhum

A base Candidato original pode ser vista na Tabela 4.1.1.

Divididiu-se a base de casos Candidato da seguinte forma: 70% do total de casos para
a base de Treinamento e 30% para a base de Testes.

O critério de divisao segue a ordem de entrada dos casos na base, ou seja, os 70%
primeiros casos farao parte da base de Treinamento e os 30% tltimos farao parte da base
de Testes. Neste exemplo explicativo nao foi realizada nenhuma tentativa de manter a
distribuicao de frequéncia de classes da base original nas bases de Treinamento e Testes.

O algoritmo de discretizacao foi aplicado apenas na base de Treinamento obtendo-se
as faixas de valores discretos. Em seguida, cada valor continuo dos atributos da base de
Testes foi discretizado de acordo com as faixas de valor discreto da base de Treinamento.

Apoés a aplicagao do algoritmo de discretizacao sobre os atributos continuos da base

de treinamento, os seguintes valores foram criados:

e Valores para Experiéncia na Area:

Coluna  Valor Discreto Faixa Representada

2 0 [0.50, 6.50]
2 1 [6.50, 9.50]
2 2 [9.50, 10.00]
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Tabela 4.1.1: Base Candidato Original

H Cod \ CA \ CcpP \ Experiencia \ Teste \ Entrevista \ Veredito H
0 F F 2.00 1.20 Regular Reprovado
1 E E 5.00 4.50 Fraco Reprovado
2 A A 9.00 10.00 | Muito Bom | Reprovado
3 E E 5.00 6.40 Fraco Reprovado
4 F F 2.00 1.50 Regular Aprovado
5 A A 6.00 10.00 Regular Aprovado
6 C D 7.00 7.20 Bom Reavaliacao
7 B C 5.00 7.80 | Muito Bom | Reprovado
8 C C 8.00 8.10 Bom Reavaliacao
9 A A 10.00 9.95 | Muito Bom | Aprovado
10 B B 9.00 8.50 | Muito Bom | Aprovado
11 E E 5.00 4.80 Fraco Reprovado
12 E B 6.00 5.50 Fraco Reprovado
13 A B 10.00 9.10 | Muito Bom | Aprovado
14 B A 9.00 8.70 | Muito Bom | Aprovado
15 E E 5.00 4.70 Fraco Reprovado
16 F F 3.00 8.00 Regular Reprovado
17 F F 1.00 4.40 Regular Reprovado
18 C C 8.00 8.30 Bom Reavaliacao
19 D D 7.00 6.50 Bom Reavaliacao
20 C E 4.00 9.50 Bom Reprovado
21 F F 2.00 2.40 Regular Reprovado
22 D C 8.00 7.40 Bom Reavaliacao
23 A A 10.00 9.80 | Muito Bom | Aprovado
24 F C 8.00 3.10 Fraco Reavaliacao
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e Valores para Teste:

Coluna Valor Discreto Faixa Representada

3 0 [0.60, 6.45]
3 1 [6.45, 9.10]
3 2 [9.10, 10.00]

A base de casos Candidato discretizada resultante pode ser vista na Tabela 4.1.2; e
as probabilidades de cada valor em cada classe pode ser vista na Tabela 4.1.3. Onde:
? significa indefinido. Embora a base Candidato tenha sido simulada artificialmente e
por isso nao possui nenhum valor indefinido, pelo fato do sistema ser genérico tornou-se

necessario considerar possibilidade de valor indefinido.
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Tabela 4.1.2: Base de Casos Candidato Discretizada

Base de Treinamento

Cod Experiencia | Teste Entrevista Veredito

0 0.0000 0.0000 | 1.0000(Regular) 1.0000(Reprovado)
1 0.0000 0.0000 | 1.0000(Regular) 2.0000(Aprovado)

2 0.0000 0.0000 | 1.0000(Regular) 1.0000(Reprovado)
3 0.0000 0.0000 | 1.0000(Regular) 1.0000(Reprovado)
4 0.0000 0.0000 2.0000(Fraco) 1.0000(Reprovado)
5 0.0000 0.0000 2.0000(Fraco) 1.0000(Reprovado)
6 0.0000 0.0000 2.0000(Fraco) 1.0000(Reprovado)
7 0.0000 0.0000 2.0000(Fraco) 1.0000(Reprovado)
8 1.0000 1.0000 4.0000(Bom) 3.0000(Reavaliacao)
9 1.0000 1.0000 4.0000(Bom) 3.0000(Reavaliacao)
10 0.0000 | 1.0000 | 3.0000(Muito Bom) | 1.0000(Reprovado)
11 0.0000 1.0000 |  1.0000(Regular) 1.0000(Reprovado)
12 1.0000 1.0000 4.0000(Bom) 3.0000(Reavaliacao)
13 1.0000 | 1.0000 | 3.0000(Muito Bom) | 2.0000(Aprovado)

14 0.0000 2.0000 4.0000(Bom) 1.0000(Reprovado)
15 2.0000 | 2.0000 | 3.0000(Muito Bom) | 2.0000(Aprovado)

16 1.0000 2.0000 | 3.0000(Muito Bom) | 1.0000(Reprovado)

Base de Testes H

0 0.0000 2.0000 | 1.0000(Regular) 2.0000(Aprovado)

1 1.0000 1.0000 4.0000(Bom) 3.0000(Reavaliacao)
2 2.0000 | 1.0000 | 3.0000(Muito Bom) | 2.0000(Aprovado)

3 2.0000 2.0000 | 3.0000(Muito Bom) | 2.0000(Aprovado)

4 1.0000 1.0000 | 3.0000(Muito Bom) | 2.0000(Aprovado)

5 1.0000 1.0000 4.0000(Bom) 3.0000(Reavaliacao)
6 0.0000 0.0000 2.0000(Fraco) 1.0000(Reprovado)
7 1.0000 0.0000 2.0000(Fraco) 3.0000(Reavaliacao)
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Apoés a discretizagao alguns dos atributos passam a ser representados por valores:

1. Para os atributos CA (Curriculo Académico) e CP (Curriculo Profissional):

e 0: representa Indefinido;
e 1: representa F;
e 2: representa E;
e 3: representa A;
e 4: representa D;
e 5: representa C;

e 6: representa B.
2. Para o atributo Entrevista:

e 0: representa Indefinido;
e 1: Regular;

e 2: Fraco;

e 3: Muito Bom;

e 4: Bom.
3. Para o atributo Veredito (classe):

e 0: representa Indefinido;
e 1: Reprovado;
e 2: Aprovado;

e 3: Reavaliacao.
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Tabela 4.1.3: Probabilidades de Cada Valor em Cada Classe

H Probabilidades \ Aprovado Reprovado Reavaliacao H
P(CA=7|Classe) 0.0000 0.0000 0.0000
P(CA=A|Classe) 0.3333 0.0909 0.0000

P(CA=B|Classe) 0.3333 0.0909 0.0000
P(CA=C|Classe) 0.0000 0.0909 0.6667
P(CA=D|Classe) 0.0000 0.0000 0.3333
P(CA=E|Classe) 0.0000 0.3636 0.0000
P(CA=F|Classe) 0.3333 0.3636 0.0000
P(CP=7|Classe) 0.0000 0.0000 0.0000
P(CP=A|Classe) 0.6667 0.0909 0.0000
P(CP=B|Classe) 0.0000 0.0000 0.0000
P(CP=C]|Classe) 0.0000 0.0909 0.3333
P(CP=D|Classe) 0.0000 0.0000 0.6667
P(CP=E|Classe) 0.0000 0.4545 0.0000
P(CP=F|Classe) 0.3333 0.3636 0.0000
P (Experiencia=0|Classe) 0.3333 0.9091 0.0000
P(Experiencia=1|Classe) 0.3333 0.0909 1.0000
P (Experiencia=2|Classe) 0.3333 0.0000 0.0000
P(Teste=0]|Classe) 0.3333 0.6364 0.0000
P(Teste=1|Classe) 0.3333 0.1818 1.0000
P(Teste=2|Classe) 0.3333 0.1818 0.0000
P(Entrevista="?|Classe) 0.0000 0.0000 0.0000
P(Entrevista=Fraco|Classe) 0.0000 0.3636 0.0000
P(Entrevista=Regular|Classe) 0.3333 0.3636 0.0000
P(Entrevista=Bom|Classe) 0.0000 0.0909 1.0000
P(Entrevista=Muito Bom|Classe) 0.6667 0.1818 0.0000
| P(Classe) | 0.1765 0.6471 01765 |

4.1.1 CAalculo dos Fatores Evidenciais

Uma vez que a base esta discretizada, o sistema deve calcular os fatores evidenciais de cada

caso. O célculo dos fatores evidenciais tem diversos passos.

Tomando-se como exemplo

o Candidato0 da Base Candidato Discretizada, e substituindo-se os valores das férmulas

anteriormente descritas na Secao 3.6 para adaptar-se a este exemplo, 0s passos Sao oS

seguintes:

1. Calcular as probabilidades de ocorréncias de cada classe na base como um todo. No
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exemplo do Candidato0 da Base de Treinamento a classe é Reprovado, sendo:

Numero de Ocorréncias

P(R do) =
(Reprovado) Numero de Casos

11
P(Reprovado) =

17
P(Reprovado) = 0.6471

As probabilidades de cada classe ocorrer na base estao indicadas na tltima linha da

Tabela 4.1.3.

. Utilizando a base de treinamento calcular a probabilidade de cada valor ocorrer em

cada classe:

No caso do Candidato0, deve-se calcular a probabilidade correspondente a cada valor

de atributo que ocorre neste caso, combinada com a Classe do Caso. Por exemplo:

Numero de Atributos F em Reprovados

P(CA = F|Reprovado) =

Numero Total de Reprovados (4.2)
4 .
P(CA = F|Reprovado) = T 0.3636

P(CP = F|Reprovado) Numero de Atributos F em Reprovados

Numero Total de Reprovados (4.3)
4 .
P(CP = F|Reprovado) = = 0.3636

Numero de Atributos 0 em Reprovados

P(Experiencia = 0|Reprovado) =

Numero Total de Reprovados (4.4)
10 ‘
P(Ezxperiencia = 0|Reprovado) = T 0.9091

P(Teste = 0|Reprovado) — Ntmero de Atributos 0 em Reprovados

Numero Total de Reprovados (4.5)
P(Teste = 0|Reprovado) = 1—71 = 0.6364
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Tabela 4.1.4: Probabilidade de Cada Candidato Ocorrer em Cada Classe.

H Candidato \ Classe 7 \ Classe Aprovado \ Classe Reprovado \ Classe Reavaliagao H
I 0 [ 0.00000000 | 0.00411523 | 0.02781728 \ 0.00000000 |
I 1 [ 0.00000000 | 0.00411523 | 0.02781728 \ 0.00000000 |
I 2 [ 0.00000000 | 0.00411523 | 0.02781728 \ 0.00000000 |
I 3 | 0.00000000 | 0.00000000 | 0.02781728 \ 0.00000000 |
I 4 | 0.00000000 | 0.00000000 | 0.03477159 \ 0.00000000 |
I 5 | 0.00000000 | 0.00000000 | 0.03477159 \ 0.00000000 |
I 6 | 0.00000000 | 0.00000000 | 0.03477159 \ 0.00000000 |
I 7 | 0.00000000 | 0.00000000 | 0.03477159 \ 0.00000000 |
I 8 [ 0.00000000 [ 0.00000000 | 0.00000000 \ 0.22222222 |
I 9 | 0.00000000 | 0.00000000 | 0.00000000 \ 0.44444444 |
I 10 | 0.00000000 | 0.00000000 | 0.00024837 \ 0.00000000 |
[ 11 [ 0.00000000 | 0.00411523 | 0.00794779 \ 0.00000000 |
I 12 | 0.00000000 | 0.00000000 | 0.00001242 \ 0.22222222 |
I 13 [ 0.00000000 | 0.01646091 | 0.00002484 \ 0.22222222 |
| 14 | 0.00000000 | 0.00000000 | 0.00062092 \ 0.00000000 |
| 15 [ 0.00000000 [ 0.01646091 | 0.00000000 \ 0.00000000 |
I 16 [ 0.00000000 | 0.01646091 | 0.00002484 \ 0.00000000 |

P(Entrevista = 1|Reprovado) =

Numero de Atributos 1 em Reprovados

Numero Total de Reprovados

4
P(Entrevista = 1|Reprovado) = = 0.3636

(4.6)

A Tabela 4.1.4 indica a probabilidade de cada valor ocorrer em cada classe, e foi

construida com essa metodologia.
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3. Calcular a probabilidade de cada candidato ocorrer para cada classe. Para o Can-

didato0 na base de treinamento:

P(0|Reprovado) =
P(C' A = F|Reprovado) x

P(CP = F|Reprovado) x
(4.7)

e

(
(
(Experiencia = 0|Reprovado) x
P(Teste = 0|Reprovado) x

(

P(Entrevista = Regular|Reprovado)

Substituindo-se pelos valores tem-se:

P(0|Reprovado) = 0.3636 x 0.3636 * 0.9091 * 0.6364 * 0.3636 (48)
P(0|Reprovado) = 0.02781728

4. Calcular a probabilidade de cada classe ser verdadeira para cada candidato (uma vez
que se procura por inconsisténcias, nao se pode confiar plenamente na classificagao

original). No caso do Candidato0 utilizando-se a base de treinamento calcula-se:

P(Reprovado) x P(0|Reprovado)

P(Reprovado|0) = (4.9)
P(0|Aprovado) x P(Aprovado)+
P(0|Reprovado) x P(Reprovado)+
P(0|Reavaliacao) x P(Reavaliacao)
Substituindo-se pelos valores tem-se:
_ 0.6471%0.02781728
P(Reprovado|0) = (0.00411523+0.1765) 1 (0.02781728+0.6471) 1 (0.00000000%0. 1765) (4.10)

P(Reprovado|0) = 0.9612
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Tabela 4.1.5: Probabilidade de Cada Classe ser Verdadeira para Cada Candidato.
H Candidato ‘ Classe 0 ‘ Classe 1 ‘ Classe 2 ‘ Classe 3 H

| 0 | 0.0000 | 0.9612 [ 0.0388 | 0.0000 ||
[ 1 | 0.0000 | 0.9612 [ 0.0388 | 0.0000 ||
| 2 | 0.0000 | 0.9612 | 0.0388 | 0.0000 ||
| 3 | 0.0000 | 0.9612 | 0.0388 | 0.0000 ||
| 4 | 0.0000 | 1.0000 [ 0.0000 | 0.0000 ||
I 5 | 0.0000 | 1.0000 [ 0.0000 | 0.0000 ]
| 6 | 0.0000 | 1.0000 [ 0.0000 | 0.0000 ||
| 7 | 0.0000 | 1.0000 [ 0.0000 | 0.0000 ||
| 8 | 0.0000 | 0.0000 [ 0.0000 | 1.0000 ||
| 9 | 0.0000 | 0.0000 [ 0.0000 | 1.0000 ||
| 10 | 0.0000 | 1.0000 [ 0.0000 | 0.0000 ||
I 11 | 0.0000 | 0.8763 [ 0.1237 | 0.0000 ||
| 12 | 0.0000 | 0.0002 [ 0.0000 | 0.9998 |
13 0.0000 [ 0.0055 | 0.9945 [ 0.0000
H | | | | H
[ 14 | 0.0000 [ 1.0000 | 0.0000 | 0.0000 ]
15 0.0000 | 0.0000 | 1.0000 [ 0.0000
H | | | | H
16 0.0000 | 0.0055 | 0.9945 [ 0.0000
H | | | | H

A Tabela 4.1.5 apresenta as probabilidades calculadas de cada classe ser verdadeira
para cada candidato. Onde:

e Classe(0): representa Classe(?), ou seja, Indefinido;

e Classe(1): representa Classe(Reprovado);

e Classe(2): representa Classe(Aprovado);

e Classe(3): representa Classe(Reavaliacao).
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5. A partir das probabilidades calculadas, pode-se calcular os fatores evidenciais MC
e MD (crenga e descrenga), respectivamente para cada Candidato. No caso do

Candidato0, para a clase Reprovado os fatores de crencga e descrenca sao os seguintes:

MC [Reprovado, O] - maz[p(Reprovado|0),p(Reprovado)]—p(Reprovado)
1—p(Reprovado)

caso contrdrio

MD [Reprovado, O] - min|p(Reprovado|0),p(Reprovado)]—p(Reprovado)
—p(Reprovado)

caso contrario

Substituindo-se pelos valores tem-se:

MC = maz[p(Reprovado|Candidato0),p( Reprovado)]—p(Reprovado)
o 1—p(Reprovado)
_ maz[0.9612,0.6471]—0.6471

MC = 1-0.6471

4.1
MC = 0.9612—0.6471 ( 3>
0.3529
MC = 0.8901
__ min[p(Reprovado|Candidato0),p( Reprovado)]—p(Reprovado)
MD = —p(Reprovado)
_ min[0.9612,0.6471]—0.6471
MD = —0.6471 (414)
__ 0.6471-0.6471
MD = —0.6471

MD = 0.0000

Os fatores de crenca e descrenca para cada classe em cada caso estao na Tabela

4.1.6. Onde:

e Classe(0): representa Classe(?);

representa Classe(Reprovado);

e Classe(2): representa Classe(Aprovado);

(

e Classe(1)
(
(

e Classe(3): representa Classe(Reavaliacao).

63

se p(Reprovado) = 1

(4.11)

se p(Reprovado) = 0

(4.12)



Tabela 4.1.6: Fatores de Crenga e Descrenca para Cada Caso em Cada Classe.

H Nimero \ Classe 0 \ Classe 1 \ Classe 2 \ Classe 3 H
| Candidato] MC,MD | MC,MD | MC,MD | MC,MD |
| 0 | 0.0000 , 1.0000 | 0.8901 , 0.0000 | 0.0000 , 0.7802 | 0.0000 , 1.0000 |
| 1 | 0.0000 , 1.0000 | 0.8901 , 0.0000 | 0.0000 , 0.7802 | 0.0000 , 1.0000 |
I 2 [ 0.0000 , 1.0000 | 0.8901 , 0.0000 | 0.0000 , 0.7802 | 0.0000 , 1.0000 |
[ 3 | 0.0000 , 1.0000 | 0.8901 , 0.0000 | 0.0000 , 0.7802 | 0.0000 , 1.0000 |
| 4 | 0.0000 , 1.0000 | 1.0000 , 0.0000 | 0.0000 , 1.0000 | 0.0000 , 1.0000 |
I 5 [ 0.0000 , 1.0000 | 1.0000 , 0.0000 | 0.0000 , 1.0000 | 0.0000 , 1.0000 ||
| 6 | 0.0000 , 1.0000 | 1.0000 , 0.0000 | 0.0000 , 1.0000 | 0.0000 , 1.0000 |
| 7 | 0.0000 , 1.0000 | 1.0000 , 0.0000 | 0.0000 , 1.0000 | 0.0000 , 1.0000 |
| 8 | 0.0000 , 1.0000 | 0.0000 , 1.0000 | 0.0000 , 1.0000 | 1.0000 , 0.0000 |
I 9 [ 0.0000 , 1.0000 | 0.0000 , 1.0000 | 0.0000 , 1.0000 | 1.0000 , 0.0000 |
| 10 | 0.0000 , 1.0000 | 1.0000 , 0.0000 | 0.0000 , 1.0000 | 0.0000 , 1.0000 |
| 11 | 0.0000 , 1.0000 | 0.6494 , 0.0000 | 0.0000 , 0.2988 | 0.0000 , 1.0000 |
[ 12 | 0.0000 , 1.0000 | 0.0000 , 0.9997 | 0.0000 , 1.0000 | 0.9998 , 0.0000 |
| 13 | 0.0000 , 1.0000 | 0.0000 , 0.0015 | 0.9933 , 0.0000 | 0.0000 , 1.0000 |
| 14 | 0.0000 , 1.0000 | 1.0000 , 0.0000 | 0.0000 , 1.0000 | 0.0000 , 1.0000 |
I 15 [ 0.0000 , 1.0000 | 0.0000 , 1.0000 | 1.0000 , 0.0000 | 0.0000 , 1.0000 |
[ 16 | 0.0000 , 1.0000 | 0.0000 , 0.9915 | 0.9933 , 0.0000 | 0.0000 , 1.0000 |
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Tabela 4.1.7: Valores de Atributos e Respectivas Distancias
H ‘ CA ‘ CP ‘ Experiencia ‘ Teste ‘ Entrevista H

CandidatoO(Teste) A | A 0 2 Regular
Candidato0(Treinamento) F F 0 0 Regular
Distdncia_entre_Atributos | 1 1 0 1 0

4.1.2 Calculo da Distancia

Nesta secao apresenta-se o calculo das distancias entre os casos, de maneira a permitir
a escolha dos vizinhos mais préximos de um dado caso, para obter os votos e vereditos
durante a aplicacao do algoritmo classificador de K-Vizinhos.

Tomando-se como exemplo o Candidato) da Base de Teste Candidato descrita na
Tabela 4.1.2, quando comparado com o Candidato0 da Base de Treinamento, tem-se a
sequéncia de valores de atributos e respectivas distancias indicadas na Tabela 4.1.7.

A distancia entre os casos é calculada pela somatéria das distancias entre atributos.

Onde:

distancia(CandidatoO(teste)), (CandidatoO(treinamento)) =

> Distancia_entre_Atributos
(4.15)

=1+1+4+0+1+40
=3

As demais distancias entre os candidatos da base de testes e os candidatos da base de

treinamento sao apresentados na Tabela 4.1.8. Onde:

e BTE significa Base de Testes;
e BTR significa Base de Treinamento;

e C(K) é o caso de numero K.
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Tabela 4.1.8: Distancia entre os Casos da Base de Testes e os Demais da Base de Treina-

mento

| BTR | BTE | BTE | BTE | BTE | BTE | BTE | BTE | BTE |

1

0

| CX) |
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Tabela 4.1.9: Cinco Vizinhos Mais Préximos na Base de Treinamento do Candidato3 da
Base de Testes

H Casos \ distancia H

15 0
16 1
13 3
10 4
14 4

Tabela 4.1.10: Parametros para K=5
H Caso \ Classe \ MC \ MD \ distancia H

Casol5 | Aprovado | 1.00 | 0.00 0.00
Casol6 | Reprovado | 0.00 | 0.99 1.00
Casol3 | Aprovado | 0.99 | 0.00 3.00
Casol0 | Reprovado | 1.00 | 0.00 4.00
Casol4 | Reprovado | 1.00 | 0.00 4.00

4.1.3 Utilizando o Classificador K-Vizinhos

Nesta secao apresenta-se um exemplo de classificacao, aplicando-se os fatores evidenciais
e/ou as distancias em cinco férmulas de votacao do veredito de classe, dado pelos K-
Vizinhos mais préximos, conforme apresentadas na Secao 3.7.2.

Tomando-se como exemplo o Candidato3 da base de teste Candidato, descrita na
Tabela 4.1.2, com classificacao dada pela votagao dos cinco vizinhos mais préximos (K=5).

De acordo com a Tabela 4.1.8 os cinco vizinhos mais préximos (menor distancia)
na Base de Treinamento do Candidato3 da Base de Testes sao, pela ordem, os casos
apresentados na Tabela 4.1.9.

No exemplo escolhido, cada um dos cinco casos da base de treinamento vota em sua
propria classe, com os seguintes fatores evidenciais e com as seguintes distancias em relagao

ao Caso3 da Base de Testes:

1. Assim sendo, de acordo com a Férmula 1, o peso do voto para cada um dos cinco

vizinhos mais proximos do casod sera:
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peso_do_voto(Candidatol5, Aprovado) =

(4.16)
MC(Candidatolb, Aprovado) = 1.00
peso_do_voto(Candidatol6, Reprovado) = (4.17)
MC(Candidatol6, Reprovado) = 0.00 .
peso_do_voto(Candidatol3, Aprovado) = (4.18)
MC(Candidatol3, Aprovado) = 0.99 .
peso_do_voto(Candidatol0, Reprovado) = (4.19)
MC(Candidatol0, Reprovado) = 1.00 .
peso_do_voto(Candidatol4, Reprovado) =

(4.20)

MC(Candidatol4, Reprovado) = 1.00

O veredito (classe calculada), utilizando a Férmula 1, sera:
Soma de votos em Aprovado = 1.00 + 0.99 = 1.99

Soma de votos em Reprovado = 0.00 + 1.00 + 1.00 = 2.00
Logo, a classe calculada pela Formula 1 é: Reprovado.

. De acordo com a férmula 2, o peso do voto para cada um dos cinco vizinhos mais

préoximos do casod sera:

—_— 1 —
" distancia(Candidato3,Candidatol5) ~— (4 21)

peso_do_voto(Candidatolb, Aprovado)

b = 10000.00
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Neste caso, para evitar o erro causado pela divisao por zero, foi arbitrado no algo-
ritmo um valor de 0.0001 para valor zero em qualquer das férmulas sujeitas a divisao

por zero.

peso_do_voto(Candidatol6, Reprovado) = L

" distancia(Candidato3,Candidatol6) - (4 22)
ﬁ = 1.00
peso_do_voto(Candidatol3, Aprovado) = distancia(Candiditofﬂ Candidatol3) (4.23)
ﬁ =0.33
peso_do_voto(Candidatol0, Reprovado) = distancia(Candidfllt03 Candidatol0) — (4.24)

1
700 = 0-29

peso_do_voto(Candidatol4, Reprovado) = dz‘stancm(candidztog Candidatol®) = (4.25)
- .
700 = 0-25

O veredito (classe calculada), utilizando a férmula 2, serd:
Soma de votos em Aprovado = 10000.00 + 0.33 = 10000.33
Soma de votos em Reprovado = 1.00 + 0.25 + 0.25 = 1.50
Logo, a classe calculada pela férmula 2 é: Aprovado.

. De acordo com a férmula 3, o peso do voto para cada um dos cinco vizinhos mais

préoximos do casod sera:

peso_do_voto(Candidatolb, Aprovado) =
MC(Candidatol5, Aprovado) * (1 — M D(Candidatol5, Aprovado))  (4.26)
1.00 % (1 — 0.00) = 1.00
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peso_do_voto(Candidatol6, Reprovado) =
MC(Candidatol6, Reprovado) x (1 — M D(Candidatol6, Reprovado)) — (4.27)
0.00 % (1 — 0.99) = 0.00

peso_do_voto(Candidatol3, Aprovado) =
MC(Candidatol3, Aprovado) * (1 — M D(Candidatol3, Aprovado))  (4.28)
0.99 % (1 — 0.00) = 0.99

peso_do_voto(Candidatol0, Reprovado) =
MC(Candidatol0, Reprovado) * (1 — M D(Candidatol0, Reprovado)) (4.29)
1.00 * (1 — 0.00) = 1.00

peso_do_voto(Candidatol4, Reprovado) =
MC(Candidatol4, Reprovado) x (1 — M D(Candidatol4, Reprovado)) (4.30)
1.00 (1 — 0.00) = 1.00

O veredito (classe calculada), utilizando a férmula 3, ser4:
Soma de votos em Aprovado = 1.00 + 0.99 = 1.99
Soma de votos em Reprovado = 0.00 + 1.00 + 1.00 = 2.00

Logo, a classe calculada pela férmula 3 é: Reprovado.

. De acordo com a férmula 4, o peso do voto para cada um dos cinco vizinhos mais

proximos do caso3 sera:
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peso_do_voto(Candidatol5, Aprovado) =
L ) (4.31)

(1-MC(Candidatol5,Aprovado))*M D(Candidatol5,Aprovado)*distancia(Candidato3,Candidatol5

oo = 10000.00

peso_do_voto(Candidatol6, Reprovado) =

L (4.32
(1-MC(Candidatol6,Reprovado))xM D(Candidatol6, Reprovado)*distancia(Candidato3,Candidatol6)* 3 )

1 _
(1—0.00)%0.99%1.00 L.01

peso_do_voto(Candidatol3, Aprovado) =
1 (4.33)

(1-MC(Candidatol3,Aprovado))« M D(Candidatol3,Aprovado)xdistancia(Candidato3,Candidatol3)
1 p—

peso_do_voto(Candidatol0, Reprovado) =

(4.34)

1
(1-MC(Candidatol0,Reprovado))*M D(Candidatol0,Reprovado)*distancia(Candidato3,Candidatol0)
1 —
(1—1.00)%0.00+4.00 10000.00

peso_do_voto(Candidatol4, Reprovado) =
1 (4.35)

(1-MC(Candidatol4,Reprovado))xM D(Candidatol4, Reprovado)*distancia(Candidato3,Candidatol4): =

1
(1-1.00)%0.00%4.00 10000.00

O veredito (classe calculada), utilizando a férmula 4, sera:
Soma de votos em Aprovado = 10000.00 4+ 10000.00 = 20000.00
Soma de votos em Reprovado = 1.01 + 10000.00 + 10000.00 = 20001.01

Logo, a classe calculada pela férmula 4 é: Reprovado.

5. De acordo com a férmula 5, o peso do voto para cada um dos cinco vizinhos mais
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proximos do caso3 sera:

peso_do_voto(Candidatols, Aprovado) =
MC(Candidatolb, Aprovado) * (1 — M D(Candidatolb, Aprovado))*

1 (4.36)
distancia(Candidato3,Candidatol5)
1.00 (1= 0.00) % 7=k = 10000.00
peso_do_voto(Candidatol6, Reprovado) =
MC(Candidatol6, Reprovado) * (1 — M D(Candidatol6, Reprovado))x (4.37)
distancia(CandiditoB,Candidat016)
0.00 * (1 — 0.99) % ++5 = 0.00
peso_do_voto(Candidatol3, Aprovado) =
MC(Candidatol3, Aprovado) x (1 — M D(Candidatol3, Aprovado))x (4.38)
distancia(Candidito&CandidatOl?))
0.99 % (1 — 0.00) = ﬁ = 0.33
peso_do_voto(Candidatol0, Reprovado) =
MC(Candidatol0, Reprovado) * (1 — M D(Candidatol0, Reprovado))x (4.39)
distancia(CandidiztoZ},CandidatolO)
1
1.00 % (1 — 0.00) * = = 0.25
peso_do_voto(Candidatol4, Reprovado) =
MC(Candidatol4, Reprovado) * (1 — M D(Candidatol0, Reprovado))* (4.40)

1
distancia(Candidato3,Candidatol4)

1.00 % (1 — 0.00) % L= = 0.25

4.00
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Tabela 4.1.11: Resultados do Classificador K=5 para o Candidato3 da Base de Teste

H Férmula‘ Descricao ‘ Veredito ‘ CCD H
I 1 \ MC | Reprovado | Inconsistente (Erro) |
I 2 \ 1/distancia | Aprovado | Consistente (Acerto) |
I 3 \ MC* (1-MD) | Reprovado | Inconsistente (Erro) |
H 4 ‘ 1/{(1-MC) *MD*distancia) } ‘ Reprovado ‘ Inconsistente (Erro) H
I 5 | MCx(1-MD)#1/distancia | Aprovado | Consistente (Acerto) |

O veredito (classe calculada), utilizando a férmula 5, sera:
Soma de votos em Aprovado = 10000.00 + 0.33 = 10000.33
Soma de votos em Reprovado = 0.00 + 0.25 + 0.25 = 0.50

Logo, a classe calculada pela férmula 5 é: Aprovado.

Os resultados do classificador para cada férmula estao resumidos na Tabela 4.1.11.

Onde:

e CCD: representa a Consisténcia da Classe Declarada na entrada do novo caso na

Base de Teste.

As seguintes consideragoes sao importantes com relagao aos resultados das cinco

férmulas:

e Evidentemente a base Candidato ¢ ficticia, muito pequena e possui inconsisténcias

propositais;

e O caso escolhido como exemplo (Candidato3) é consistente em relagao a sua classe

declarada (Aprovado);

e Neste exemplo, as formulas que levaram em conta a distancia tiveram vereditos
corretos, com excecao da formula 4. Neste caso, a utilizacao do inverso dos graus
de crenga e descrenga conferiu um peso excessivo ao voto dos vizinhos com grau de

crenga 1 (um) ou grau de descrenga 0 (zero), levando a um resultado incorreto;

e A férmula 5 parece ser a mais indicada, por utilizar todos os fatores evidenciais
como também a distancia, porém sem conferir peso excessivo aos graus de crenca e

descrenca.
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4.1.4 Calculo da Precisao e do Recobrimento do Algoritmo K-

Vizinhos

Uma vez obtidos os resultados de classificagao dos casos para cada férmula de votagao,

¢é necessario avaliar a qualidade de deteccao de inconsisténcias do algoritmo classificador

K-Vizinhos. Para isso, utiliza-se o calculo da precisao e do recobrimento de cada férmula

de votacao, de acordo com as seguintes defini¢oes:

1.

P: representa a Precisao;
R: representa a Recobrimento;
MP: representa a Média da Precisao;

MR: representa a Média do Recobrimento.

Precisao: representa a qualidade do algoritmo em acertar a classificagao correta, em

relagdo ao total de casos atribuidos pelo algoritmo aquela classe (classe calculada).

P Numero de Classificagoes Corretas para a Classe C (4.41)
N Numero Total de Casos Classificados '

Recobrimento: representa a qualidade do algoritmo em acertar a classificagao
correta, em relagdo ao total de casos declarados na base com aquela classe (classe
declarada). E calculado dividindo o ntmero de classificagoes corretas para uma
determinada classe C pela quantidade de casos com aquela classificagao C. Ou seja,
o recobrimento avalia, para cada classe, o quao bem elas foram cobertas em termos

de classificacao.

R Numero de Classificagoes Corretas para uma Determinada Classe C

4.42
Quantidade de Casos com aquela Classificacao C ( )

Os resultados apresentados pelo algoritmo sao na verdade as médias da Precisao e

Recobrimento de todas as classes:
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> Precisao de cada Classe

MP =
Nuamero Total de Classes

(4.43)

>~ Recobrimento de cada Classe

MR =
Numero Total de Classes

(4.44)
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Tabela 4.1.12: Base de Testes Candidato para K=5 e Férmula 1
Nutimero Caso ‘ Classe Real ‘ Classe Atribuida ‘ Resultado

H 0 | 200 | 1.00 | Erro H
[ 1 \ 3.00 \ 3.00 | Acerto |
I 2 | 200 | 2.00 | Acerto |
I 3 \ 2.00 \ 1.00 | Emo |
I 4 | 200 | 3.00 | Ermro |
| 5 \ 3.00 \ 3.00 | Acerto |
I 6 \ 1.00 \ 1.00 | Acerto |
I 7 \ 3.00 \ 1.00 | Emo |

Tabela 4.1.13: Base de Testes Candidato para K=5 e Férmula 2
Numero Caso \ Classe Real \ Classe Atribuida \ Resultado

H 0 | 200 | 1.00 | Erro H
I 1 | 300 | 3.00 | Acerto |
I 2 | 200 | 2.00 | Acerto |
H 3 ‘ 2.00 ‘ 2.00 ‘ Acerto H
I 4 \ 2.00 \ 2.00 | Acerto |
| 5 \ 3.00 \ 3.00 | Acerto |
I 6 \ 1.00 \ 1.00 | Acerto |
I 7 \ 3.00 \ 1.00 | Emo |

Tomando-se como exemplo a Base de Teste Candidato, para os cinco vizinhos mais
proximo (K=5) e aplicando-se as cinco férmulas de votagao tem-se os seguintes calculos

dos indices de precisao e recobrimento apresentados nas Tabelas 4.1.12 a 4.1.16.
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Tabela 4.1.14: Base de Testes Candidato para K=5 e Férmula 3
H Numero Caso ‘ Classe Real ‘ Classe Atribuida ‘ Resultado H

I 0 | 200 | 1.00 | Erro |
I 1 | 300 ] 3.00 | Acerto |
I 2 | 200 | 2.00 | Acerto |
I 3 | 2.00 | 1.00 | Ermo |
I 4 \ 2.00 \ 3.00 | Emo |
[ 5 | 3.00 | 3.00 | Acerto |
[ 6 | 1.00 | 1.00 | Acerto |
I 7 | 300 ] 1.00 | Emo |

Tabela 4.1.15: Base de Testes Candidato para K=5 e Férmula 4
H Nuimero Caso ‘ Classe Real ‘ Classe Atribuida ‘ Resultado H

I 0 | 200 | 1.00 | Emro |
[ 1 | 3.00 | 3.00 | Acerto |
I 2 | 200 | 2.00 | Acerto |
I 3 | 2.00 | 1.00 | Ermo |
I 4 | 200 | 2.00 | Acerto |
| 5 \ 3.00 \ 3.00 | Acerto |
[ 6 | 1.00 | 1.00 | Acerto |
[ 7 | 3.00 | 2.00 | Erro |

Tabela 4.1.16: Base de Testes Candidato para K=5 e Férmula 5
H Numero Caso \ Classe Real \ Classe Atribuida \ Resultado H

I 0 | 200 | 1.00 | Emro |
I 1 | 300 ] 3.00 | Acerto |
I 2 | 200 | 2.00 | Acerto |
H 3 ‘ 2.00 ‘ 2.00 ‘ Acerto H
I 4 | 200 | 3.00 | Ermro |
H 5 ‘ 3.00 ‘ 3.00 ‘ Acerto H
| 6 \ 1.00 \ 1.00 | Acerto |
[ 7 | 3.00 | 1.00 | Ermo |
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Tabela 4.1.17:

Base de Testes Candidato Acertos por Classe Férmula 1

Classe ‘ Acertos ‘ Erros ‘ Indice de Acerto ‘ Precisao ‘ Recobrimento

H H
| o | o | 0 | 1.00 | 1.00 | 1.00 |
| 1 [ 1 ] o0 | 1.00 | 025 | 1.00 |
| 2 | 1 | 3 | 0.25 [ 1.00 | 0.25 |
| 3 | 2 | 1 | 0.67 | 0.67 | 0.67 |

Tabela 4.1.18:

Base de Testes Candidato Acertos por Classe Férmula 2

Classe ‘ Acertos ‘ Erros ‘ Indice de Acerto ‘ Precisao ‘ Recobrimento

H |
| o | o | 0 | 1.00 | 1.00 | 1.00 |
| 1 [ 1 ] o0 | 1.00 | 033 | 1.00 |
I 2 | 3 | 1 | 0.75 [ 1.00 | 0.75 |
| 3 | 2 | 1 | 0.67 | 1.00 | 0.67 |

O calculo dos acertos por classe utilizando as cinco féormulas de votagao sao apresen-
tados nas tabelas 4.1.17 até 4.1.21.

Para o cédlculo da média da precisao e do recobrimento faz-se a somatéria dos indices
individuais de cada classe e divide pelo nimero total de classes. Como nos exemplos

abaixo, para a Férmula 1:

MP — >~ Precis@o de Cada Classe
" Nuamero Total de Classes

MP = LO0+0.25+1.00+0.67 (4.45)

MP = 22 = (.7292

Tabela 4.1.19: Base de Testes Candidato Acertos por Classe Férmula 3

Classe ‘ Acertos ‘ Erros ‘ Indice de Acerto ‘ Precisao ‘ Recobrimento

H |
| o | o | o0 | 1.00 | 1.00 | 1.00 |
| 1 | 1 ] 0 | 1.00 [ 025 | 1.00 |
I 2 [ 1 | 3 | 0.25 | 100 | 0.25 |
| 3 | 2 | 1 | 0.67 | 0.67 | 0.67 |

78



Tabela 4.1.20: Base de Testes Candidato Acertos por Classe Férmula 4

Classe ‘ Acertos ‘ Erros ‘ Indice de Acerto ‘ Precisao ‘ Recobrimento

H H
| o | o | 0 | 1.00 | 1.00 | 1.00 |
| 1 [ 1 ] o0 | 1.00 | 033 | 1.00 |
I 2 | 2 | 2 | 0.50 [ 0.67 | 0.50 |
| 3 | 2 | 1 | 0.67 | 1.00 | 0.67 |

Tabela 4.1.21: Base de Testes Candidato Acertos por Classe Férmula 5

Classe ‘ Acertos ‘ Erros ‘ Indice de Acerto ‘ Precisao ‘ Recobrimento

H 0 | 0 0| 1.00 100 | 0 H

1 | 1 ] 0 | 1.00 033 | T00 H

T 2 | 2 | 2 | 0.50 100 | 0.50 H

L 3 [ 2 [ 1 ] 0.67 o067 | 067 |
MR = 3" Recobrimento de Cada Classe

Numero Total de Classes

MR = 1.00+1.00ZO.25+0.67

MR = 222 = (.7292
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4.2 Principais Caracteristicas das Bases Utilizadas

Para os testes, foram utilizadas dez bases: Candidato (criada somente para exemplo) e
suas caracteristicas ja foram descritas na Secao 4.1.

As outras nove bases de casos Annealing (Témpera), Wisconsin Breast Cancer (Cancer
de Mama de Wisconsin), Dermatology (Dermatologia), Chess - King+Rook x King+Pawn
on a 7 cuja abreviatura usual ¢ KRKPA7 (Xadrez - Torre do Rei x Peao do Rei), Wine Re-
cognition (Reconhecimento de Vinho), Tic-Tac-Toe Endgame (Finaliza Jogo-da-Velha),
Iris (iris), Zoo (Zoolégico) e Haberman’s Survival (Sobrevivéncia de Haberman) foram
disponibilizadas pelo UCI [11] (Repository of Machine Learning Databases), da Univer-
sidade da Califérnia. As principais caracteristicas que cada uma delas possui sao apre-
sentadas nesta secao. As demais caracteristicas e também o uso passado das mesmas sao
apresentadas no Apéndice A deste trabalho.

A Tabela 4.2.22 apresenta um quadro resumo das principais caracteristicas das bases

utilizadas para os testes. Onde:

e Base: representa o nome da base;

Tamanho: representa o niimero de instancias;

Classes: representa o nimero de classes que possui;

Continuo: representa o nimero de atributos de valores continuos;

Discreto: representa o nimero de atributos de valores discretos;

Faltantes: indica a existéncia ou nao de atributos com valores faltantes.
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Tabela 4.2.22:  Principais Caracteristicas das Bases Utilizadas

H Base \ Tamanho \ Classes \ Continuos \ Discretos \ Faltantes
| Dermatologia | 366 | 6 | 1 | 33 | sim
H Cancer de Mama ‘ 699 ‘ 2 ‘ 0 ‘ 10 ‘ sim
I Vinho |1 [ 3] 13 \ 0 | ndo
|  Témpera | 798 | 6 | 6 | 32 | sim
[ fris | 10 [ 3] 0 | 0 | nio
I Xadrez | 3196 | 2 | 0 | 36 | nao
| Zooldgico | 101 | 7 | 0 \ 0 | ndo
H Jogo-da-Velha ‘ 958 ‘ 2 ‘ 0 ‘ 9 ‘ nao
H Haberman ‘ 306 ‘ 1 ‘ 0 ‘ 0 ‘ nao
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Capitulo 5

Resultados dos Testes

5.1 Tabelas de Resultados dos Testes

Ao aplicar-se as cinco diferentes férmulas de votagao apresentadas na Segao 3.7.2 sobre as
nove bases descritas na Secao 4.2, foram obtidos os resultados apresentados nas tabelas

5.1.1 a 5.1.9, onde:

e MP: representa a Média da Precisao;
e MR: representa a Média do Recobrimento;

e K: representa a quantidade de vizinhos para um K especifico e uma férmula es-

pecifica.

Tabela 5.1.1:  Resultados dos Testes na Base Témpera

K Formula 1 Formula 2 Formula 3 Formula 4 Formula 5 6rmula 6
MP , MR MP , MR MP , MR MP , MR MP , MR MP , MR

| | | | | | F [
} 0.9907,0.9621 } 0.9907,0.9621 } 0.9907,0.9621 } 0.9907,0.9621 } 0.9907,0.9621 } 0.9907,0.9621 H
| | | | | | [
| | | | | | [
| | | | | | [

0.9974,0.9630 | 0.9991,0.9848 | 0.9974,0.9630 | 0.9898,0.9205 | 0.9991,0.9848 | 0.9974,0.0030
0.9907,0.9621 | 0.9974,0.9280 | 0.9907,0.9621 | 0.9898,0.9205 | 0.9982,0.9697 | 0.9881,0.8371
0.9948,0.8380 | 0.9956,0.8447 | 0.9948,0.8380 | 0.9898,0.8205 | 0.9848,0.8380 | 0.9948,0.8380

1
3
5
7

H
H
H
H
H
H
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Tabela 5.1.2: Resultados dos Testes na Base Cancer de Mama

K Férmula 1 Formula 2 Férmula 3 Férmula 4 Foéormula 5 Foérmula 6

MP , MR MP , MR MP , MR MP , MR MP , MR MP , MR

0.9624,0.9604 | 0.9624,0.9604 | 0.9624,0.9604 | 0.9607,0.9626 | 0.9624,0.9604 | 0.9624,0.9604

0.9690,0.9607 | 0.9690,0.9607 | 0.9690,0.9607 | 0.9607,0.9626 | 0.9690,0.9607 | 0.9690,0.9607

|
|
|
|
|
|

| | | | | | [
1 }(19607119626 }0.9607J19626 }0.96071)9626 }(19607119626 }0.9607J19626 }0.96071)9626 H
3 | | | | | | [
5
7 }(19665A19562 }0.9665419562 }(L9665119562 }(19607A19626 }0.9665419562 }(L9665119562 H

Tabela 5.1.3:  Resultados dos Testes na Base Dermatologia

K Formula 1 Foéormula 2 Formula 3 Formula 4 Foéormula 5 Formula 6

MP , MR MP , MR MP , MR MP , MR MP , MR MP ; MR

0.9661,0.9653 | 0.9661,0.9653 | 0.9661,0.9653 | 0.9573,0.9578 | 0.9661,0.9653 | 0.9661,0.9653

0.9661,0.9653 | 0.9661,0.9653 | 0.9661,0.9653 | 0.9573,0.9578 | 0.9661,0.9653 | 0.9610,0.9573

1
3
5
7

| | | | | | |
} 0.9573,0.9578 } 0.9573,0.9578 } 0.9573,0.9578 } 0.9573,0.9578 } 0.9573,0.9578 } 0.9573,0.9578 H
| | | | | | |
} 0.9721,0.9721 } 0.9721,0.9721 } 0.9721,0.9721 } 0.9573,0.9578 } 0.9721,0.9721 } 0.9721,0.9721 H

Tabela 5.1.4: Resultados dos Testes na Base Xadrez

K Formula 1 Formula 2 Formula 3 Formula 4 Formula 5 Formula 6

MP , MR MP , MR MP ; MR MP , MR MP , MR MP ; MR

0.9371,0.9372 | 0.9371,0.9372 | 0.9371,0.9372 | 0.9371,0.9372 | 0.9371,0.9372 | 0.9371,0.9372

0.9064,0.9049 | 0.9675,0.9668 | 0.9064,0.9049 | 0.8952,0.8958 | 0.9147,0.9134 | 0.9637,0.9624

1
3
5
7

| | | | | | |
i i e sl e
[ 0.9161,0.9148 | 0.9651,0.9651 | 0.9161,0.9148 | 0.9225,0.9225 | 0.9203,0.9190 | 0.9630,0.9629 ||
| | | | | | |
| | | | | | H

0.9029,0.9014 | 0.9665,0.9652 | 0.9029,0.9014 | 0.8737,0.8745 | 0.9115,0.9097 | 0.9613,0.9605

Tabela 5.1.5: Resultados dos Testes na Base Reconhecimento de Vinho

K Formula 1 Formula 2 Formula 3 Formula 4 Formula 5 Foérmula 6

MP , MR MP ; MR MP | MR MP , MR MP ; MR MP | MR

0.9583,0.9392 | 0.9583,0.9392 | 0.9583,0.9392 | 0.9583,0.9392 | 0.9583,0.9392 | 0.9583,0.9392

0.9623,0.9580 | 0.9623,0.9580 | 0.9623,0.9580 | 0.9583,0.9392 | 0.9623,0.9580 | 0.9623,0.9580

| | | | | | |
o o o
1

3 10.9520,0.9424 | 0.9520,0.9424 [ 0.9520,0.9424 | 0.9583,0.9392 | 0.9520,0.9424 [ 0.9520,0.9424 |
5
7 }(19623119580 }0.9623J19580 }0.9623il9580 }(L9583119392 }(L9623J19580 }0.9623il9580 H
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Tabela 5.1.6: Resultados dos Testes na Base Jogo-da-Velha

\ \ \ \ \ \ Formula 6 H
| MP,MR | MP,MR | MP,MR | MP,MR | MP,MR | MP,MR |
| 0.8531,0.8406 | 0.8531,0.8406 | 0.8531,0.8406 | 0.8531,0.8406 | 0.8531,0.8406 | 0.8531,0.8406 |
[ 0.9025,0.8937 | 0.9323,0.9111 | 0.9025,0.8937 | 0.8346,0.8201 | 0.9025,0.8937 | 0.9323,0.9111 ||
| | | | | | [
| | | | | | |

Formula 1 Formula 2 Formula 3 Formula 4 Formula 5

0.8673,0.8610 | 0.9516,0.9502 | 0.8673,0.8610 | 0.7923,0.7822 | 0.8673,0.8610 | 0.9516,0.9502
0.8301,0.8249 | 0.9739,0.9692 | 0.8301,0.8249 | 0.7622,0.7564 | 0.8301,0.8249 | 0.9739,0.9692

1
3
5
7

Tabela 5.1.7: Resultados dos Testes na Base Iris

K Férmula 1 Foéormula 2 Férmula 3 Férmula 4 Foéormula 5 Foérmula 6
MP , MR MP , MR MP , MR MP , MR MP , MR MP , MR

| | | | | | [
}(19196119219 }0.9196419219 }0.91964)9219 }(19196119219 }0.9196419219 }0.91964)9219 H
| | | | | | [
| | | | | | [
| | | | | | [

0.9412,0.9412 | 0.9306,0.9265 | 0.9412,0.9412 | 0.9196,0.9219 | 0.9412,0.9412 | 0.9306,0.9265
0.9306,0.9265 | 0.9306,0.9265 | 0.9306,0.9265 | 0.9196,0.9219 | 0.9306,0.9265 | 0.9211,0.9118
0.9206,0.9265 | 0.9206,0.9265 | 0.9206,0.9265 | 0.9072,0.9072 | 0.9412,0.9412 | 0.9306,0.9265

1
3
5
7

Tabela 5.1.8:  Resultados dos Testes na Base Zoolégico

K Formula 1 Formula 2 Foérmula 6

MP , MR MP , MR MP , MR MP , MR MP , MR MP , MR
0.8988,0.9083 | 0.8988,0.9083 | 0.8988,0.9083 | 0.8988,0.9083 | 0.8988,0.9083 | 0.8988,0.9083

\ \ \ \ | Férmula5 | |
et i s
| 0.7738,0.8250 | 0.7738,0.8250 | 0.7738,0.8250 | 0.8988,0.9083 | 0.7738,0.8250 | 0.7738,0.8250 ||
| | | | | | H
| | | | | | H

Férmula 3 Férmula 4

0.7738,0.8250 | 0.7738,0.8250 | 0.7738,0.8250 | 0.8988,0.9083 | 0.7738,0.8250 | 0.7738,0.8250
0.7321,0.8250 | 0.7321,0.8250 | 0.7321,0.8250 | 0.8988,0.9083 | 0.7321,0.8250 | 0.7321,0.8250

1
3
5
7

Tabela 5.1.9:  Resultados dos Testes na Base Sobrevivéncia de Habermann

K ‘ Férmula 1
MP , MR

| Férmula2 | Férmula3 | Férmulad | Férmula5 | Férmula 6 |
\ | MP,MR | MP,MR | MP,MR | MP MR | MP,MR |
| 0.6852,0.6767 | 0.6852,0.6767 | 0.6852,0.6767 | 0.6852,0.6767 | 0.6852,0.6767 | 0.6852,0.6767 |
| 0.6654,0.6663 | 0.7474,0.6986 | 0.6654,0.6663 | 0.6121,0.6334 | 0.6997,0.6771 | 0.7594,0.6880 ||
| | | | | | H
| | | | | | |

1
3
5)
7

0.5506,0.6503 | 0.8106,0.6935 | 0.5506,0.6503 | 0.6406,0.6436 | 0.7594,0.6880 | 0.7803,0.6827
0.5543,0.6667

0.9106,0.6935 | 0.5543,0.6667 | 0.6319,0.6325 | 0.7222,0.6720 | 0.5543,0.6767
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Tabela 5.2.10:  Resultados dos Testes na Base Candidato

H K \ Férmula 1 \ Férmula 2 \ Férmula 3 \ Férmula 4 \ Férmula 5 \ 6rmula 6 H
| | MP,MR | MP,MR [ MP,MR | MP MR | MP ,MR [ MP,MR |
| 1 ]0.8750,0.9167 | 0.8750,0.9167 | 0.8750,0.9167 | 0.8750,0.9167 | 0.8750,0.9167 | 0.8750,0.9167 |
| 3 ]0.8333,0.8542 | 0.8333,0.8542 | 0.8333,0.8542 | 0.7500,0.7917 | 0.8750,0.9167 | 0.8333,0.8542 |
| 5 ]0.7292,0.7292 | 0.8333,0.8542 | 0.7292,0.7292 | 0.7500,0.7917 | 0.7500,0.7917 | 0.7292,0.7292 |
| 7 ]0.4375,0.6667 | 0.8000,0.7292 | 0.4375,0.6667 | 0.6250,0.6417 | 0.7500,0.7917 | 0.4667,0.6667 |

5.2 Interpretacao dos Resultados

Primeiramente, quanto aos resultados para a base “Candidato”da Tabela 5.2.10 nota-
se que os percentuais da média da precisao e da média do recobrimento sao bastante
baixos. E importante observar que, nos testes, a divisao da base resultou em 17 casos
para treinamento e 8 para testes. Para uma quantidade tao pequena de casos, o algoritmo
nao tem casos de treinamento suficientes para estabelecer uma relagao apropriada entre
os atributos, portanto resultado em um desempenho ruim. Além disso esta base ficticia
foi construida com inconsisténcias propositais, o que diminui naturalmente os indices de
precisao e recobrimento.

Quanto as bases utilizadas, vale a pena deixar claro que nove bases ja podem ser
consideradas para tirar conclusoes que, embora nao definitivas, ja constituem um estudo
de caso interessante.

O primeiro aspecto interessante é comparar os resultados do algoritmo de uma base
para outra. A Formula 6 representa o classificador K-Vizinhos tradicional, e foi utilizada
para permitir uma comparacao com as formulas que utilizam fatores evidenciais. Por isso,
os resultados da Foérmula 6 nao serao considerados no cédlculo da média das médias dos
indices de precisao e recobrimento.

A Tabela 5.2.11 apresenta um quadro resumo dos resultados obtidos, com uma clas-
sificagao em ordem crescente dos resultados da média de todos os valores de MP de cada
base. Similarmente a Tabela 5.2.12 apresenta um quadro resumo dos resultados obtidos,
para os valores de MR de cada base.

A Tabela 5.2.13 apresenta um quadro resumo dos resultados obtidos, com uma clas-

sificagao em ordem crescente dos melhores resultados da média das médias da precisao
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Tabela 5.2.11:  Resultados Obtidos nas Bases em Relagao a MP

H Nome da Base \ No. Instancias \ No. Atributos \ MP H
| Témpera \ 798 \ 38 [ 0.9931 |
I Cancer de Mama | 699 \ 10 [ 0.9638 ||
| Dermatologia \ 366 \ 34 [ 0.9637 |
H Reconhecimento de Vinho \ 178 \ 13 \ 0.9586 H
[ Iris | 150 | 4  0.9261 |
[ Xadrez \ 3196 \ 36 [ 0.9236 |
| Jogo-da-Velha \ 958 \ 9 | 0.8656 |
I Zoologico \ 101 \ 17 | 0.8154 ||
| Haberman \ 306 \ 3 | 0.6750 |

Tabela 5.2.12: Resultados Obtidos nas Bases em Relacao a MR

H Nome da Base \ No. Instancias \ No. Atributos \ MR H
| Dermatologia \ 366 \ 34 [ 0.9636 |
|  Cancer de Mama | 699 \ 10 [ 0.9604 |
| Reconhecimento de Vinho | 178 \ 13 1 0.9473 |
| Témpera \ 798 \ 38 1 0.9274 |
[ fris | 150 | 4  0.9268 |
I Xadrez \ 3196 \ 36 [ 0.9229 ||
| Zooldgico \ 101 \ 17 [ 0.8583 |
| Jogo-da-Velha \ 958 \ 9 | 0.8565 |
[ Haberman \ 306 \ 3 [ 0.6690 |
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para cada férmula de votagao, onde F; representa a Formula i para i = 1,6. A coluna F6
Controle apenas mostra os valores da média das médias dos indices de precisao. Simi-
larmente a Tabela 5.2.14 apresenta um quadro resumo dos resultados obtidos, da média
das médias do recobrimento para cada férmula de votacao.

As Tabelas 5.2.15 e 5.2.16 representam a diferenca percentual de MP e MR de cada

férmula de votacao em relacao a Formula de Controle F6.
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Tabela 5.2.13:
Votagao

Resultados Obtidos nas Bases em Relacao a MP para cada Formula de

H Nome da Base \ Formula \

Foérmula \ Formula \ Formula \ F6 Controle H

Teémpera F2 0.9957 | F1 0.9934 | F5 0.9932 | F4 0.9900 0.9931
F3 0.9934
Dermatologia | F1 0.9654 | F4 0.9573 0.96337
F2 0.9654
F'3 0.9654
F5 0.9654
Cancer F'1 0.9646 | F4 0.9607 0.9638
F'2 0.9646
F'3 0.9646
F5 0.9646
Xadrez F20.9590 | F5 0.9209 | F1 0.9156 | F4 0.9071 0.9236
F3 0.9156
Vinho F'1 0.9587 | F4 0.9583 0.9586
F2 0.9587
F'3 0.9587
F5 0.9587
Iris F50.9331 | F1 0.9280 | F2 0.9253 | F4 0.9165 0.9261
F3 0.9280
Jogo-da-Velha | F2 0.9277 | F1 0.8632 | F4 0.8105 0.8656
F3 0.8632
F5 0.8632
Zoologico F4 0.8988 | F1 0.7946 0.8152
F2 0.7946
F3 0.7946
F5 0.7946
Haberman F20.7884 | F5 0.7166 | F4 0.6424 | F'1 0.6138 0.6750
F3 0.6138
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Tabela 5.2.14:
Votagao

Resultados Obtidos nas Bases em Relacao a MR para cada Férmula de

H Nome da Base \ Formula \ Foérmula \ Formula \ Formula \ F6 Controle H

Dermatologia | F1 0.9651 | F4 0.9578 0.9636
F2 0.9651
F3 0.9651
F5 0.9651
Cancer F4 0.9626 | F1 0.9599 0.9604
F2 0.9599
F3 0.9599
F5 0.9599
Xadrez F20.9585 | F50.9198 | F1 0.9145 | F4 0.9075 0.9229
F3 0.9145
Vinho F10.9494 | F4 0.9392 0.9473
F2 0.9494
F3 0.9494
F5 0.9494
Témpera F50.9386 | F1 0.9313 | F2 0.9299 | F4 0.9059 0.9274
F3 0.9313
Iris F50.9327 | F1 0.9290 | F2 0.9253 | F4 0.9182 0.9268
F'3 0.9290
Jogo-da-Velha | F2 0.9177 | F1 0.8550 | F4 0.7998 0.8565
F3 0.8550
F5 0.8550
Zoolégico F4 0.9083 | F1 0.8458 0.8583
F2 0.8458
F'3 0.8458
F5 0.8458
Haberman F2 0.6905 | F5 0.6784 | F1 0.6650 | F4 0.6465 0.6690
F3 0.6650
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Tabela 5.2.15:  Diferenca Percentual de MP de Cada Férmula em Relagao a Formula 6

H Nome da Base \ \ \ \

|

Témpera F2 FleF3 F5 F4
0.30% 0.07% 0.05% -0.27%
Dermatologia | F1, F2, F3 e F5 F4
0.13% - 0.70%
Cancer F1, F2, F3 e Fb F4
0% - 0.40%
Xadrez F2 F5 FleF3 F4
0.29% - 3.69% -4.24% | - 5.13%
Vinho F1, F2, F3 e F5 F4
0% 0.04%
Iris F5 FleF3 F2 F4
0.82% 0.27% - 0.02% 0.97%
Jogo-da-Velha F2 F1,F3 e Fb F4
0% - 6.95% - 12.63%
Zoolbgico F4 F1, F2, F3 e Fb
13.1% 0%
Haberman F2 F5 F4 FleF3
13.4% 3.13% - 7.54% | - 11.65%
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Tabela 5.2.16:

Diferenca Percentual de MR de Cada Férmula em Relagao a Formula 6

H Nome da Base \

|

|

|

Dermatologia | F1, F2, F3 e F5 F4
0.20% 0.55%
Cancer F4 F1, F2, F3 e F5
0.27% - 0.01%
Xadrez F2 F5 FleF3 F4
- 0.74% - 4.75% -5.30% | - 6.02%
Vinho F1, F2, F3 e F5 F4
0% - 1.07%
Teémpera F5 FleF3 F2 F4
4.28% 3.4% 3.32% 0.65%
Iris F5 FleF3 F2 F4
1.19% 0.79% 0.39% 0.37%
Jogo-da-Velha F2 F1, F3 e F5 F4
- 0.01% - 6.84% - 12.85%
Zoologico F4 F1, F2, F3 e Fb
7.38% 0%
Haberman F2 F5 FleF3 F4
1.76% - 0.01% 1.98% | - 4.711%
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5.2.1 Interpretacao e Consideracoes sobre os Resultados

Uma primeira analise revela que os resultados de precisao e recobrimento sao piores para
a base Sobrevivéncia de Haberman. Ao observar com visao de especialista os atributos
da base Sobrevivéncia de Haberman fica clara a razao do mal desempenho nesta base.
Existem apenas trés atributos, sendo que o atributo ano de operacao nao deve apresentar
uma correlagao forte com a classificacao. E provavel que o atributo quantidade de nédulos
auxiliares apresente uma correlacao com o tempo de sobrevivéncia do paciente, e que o
atributo idade do paciente também apresente uma correlagao com a classificagao, porém
em menor indice que a quantidade de nédulos. O baixo desempenho, neste caso, indica
mais a pouca correlacao entre os atributos da base e a classificacao do que um pequeno
grau de acerto do algoritmo.

As bases Zooldgico e Jogo-da-Velha apresentam indices de precisao e recobrimento
intermediarios (entre 80% e 90%). A base Jogo-da-Velha apresenta a posigao de final de
jogo tendo como classe a vitéria ou nao do jogador “x”’. Caso haja empate, a classe

43

resultante serd a nao vitéria do jogador “x”’, e assim tanto um empate quanto a vitoria
do jogador “o”” terao a mesma classe. Como os atributos sao posicionais, nao surpreende
que o melhor resultado seja o da Férmula 2 de votacao, que utiliza somente a métrica da
distancia. A Férmula 4, que pode atribuir um peso do voto muito grande para graus de
crenga um e descrenga zero, tem logicamente os piores indices de precisao e recobrimento.
Levando-se em conta que a classe nao ganha “x”soma os casos de vitéria do jogador “o”e
de empate, pode-se considerar os indices obtidos como muito bons.

A base Zooldgico apresenta uma correlagao entre atributos simbélicos caracteristicos de
espécies animais e sua classificacao taxonomica. Levando-se em conta que existem vinte
classes possiveis para dezesete atributos, pode-se considerar os resultados satisfatérios.
Nesta base surpreendentemente a Férmula 4 apresentou os melhores indices, enquanto foi
a pior na grande maioria das bases. De fato, a classificacao taxonomica dos animais tende
a utilizar como determinante de classe um ou poucos atributos. Por exemplo: presenca
de penas é determinante para a classificacao de um animal como ave. A secrecao de leite
¢é determinante da classe mamifero. Por isso, a Féormula 4 que confere um peso do voto

muito elevado ao graus de crenca um e descrenca zero, obteve resultados consideravelmente

melhores que as outras quatro férmulas de votacao.

92



As outras bases (Xadrez, fris, Reconhecimento de Vinho, Dermatologia, Cancer de
Mama e Témpera) apresentam indices altos de precisao e recobrimento (acima de 90%),
com destaque para as bases Dermatologia, Cancer de Mama, Témpera e Reconhecimento
de Vinho. E de se destacar que, apesar do grande numero de valores desconhecidos na
base Témpera, o indice de precisao (0.9931) foi muito bom.

Quanto a base Xadrez, levando em consideracao que se trata de uma base posicional
retratando um fim de jogo, os resultados podem ser considerados muito bons. Novamente,
como no caso da base Jogo-da-Velha as melhores férmulas foram a Férmula 2 (que leva
em considerac¢do somente a distancia) e a segunda melhor foi a Férmula 5 (que leva em
consideracao a distancia e os fatores de crenga e descrenga), e a pior férmula foi a Férmula
4 (que confere peso do voto muito alto a fatores de crenga um ou descrencga zero).

Ao observar-se as caracteristicas dos atributos e classes das bases Témpera, Reconhe-
cimento de Vinho, Cancer de Mama e Dermatologia, pode-se concluir preliminarmente
que o algoritmo tem melhor desempenho em bases com elevado nimero de atributos e
poucas classes, como também em bases cuja contribuicao para classificacao é dada pelo
conjunto de atributos. Por exemplo, na Base Reconhecimento de Vinho, a classificacao
de origem do vinho esta relacionada com uma anélise fisica e quimica na qual os atributos
se combinam de forma complexa para compor a classificacao. Na base Dermatologia,
diversos atributos se combinam para o diagnostico, que é reconhecidamente complexo,
pois a sintomatologia das doencas eritemato-escamosas apresenta muitos pontos em co-
mum. Também é possivel argumentar que o algoritmo teve um bom desempenho em
bases complexas, tanto em bases com elevado nimero de atributos simbdlicos (Témpera)
quanto com elevado nimero de atributos continuos (Reconhecimento de Vinho), ou seja,
o algoritmo desenvolvido apresenta, nestes testes, bons resultados tanto para atributos
previamente discretizados como para atributos que necessitem ser discretizados pelo al-

goritmo de Mitchell modificado (com Largura Minima de Valor Discreto).
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5.2.2 Relagao entre Precisao, Formulas de Votacao e Numero

de K-Vizinhos

Para as Formulas 1 e 3

Quanto a classificacdo dos K-Vizinhos, a Férmula 1 (que considera apenas o fator de
crenga) e a Férmula 3 (que considera um menos o fator de descrenca multiplicado pelo
fator de crenga) apresentam resultados similares, independentemente do nimero de vi-
zinhos votantes. Isso se deve a existéncia de muitos casos com fator de crenca um, e
consequente fator de descrenca zero, de maneira que os pesos do voto da Formula 1 serd
um e o peso do voto da Férmula 3 serd 1(1-0) = 1, ou seja, esses pesos serdo iguais e
determinantes no processo de votagao.

A correlacao entre o numero de vizinhos e os indices de precisao para as férmulas que
levam em conta somente o grau de crenga e descrenga (Férmulas 1 e 3) depende do tipo
de base.

Nas bases de pior desempenho (Sobrevivéncia de Haberman), ou posicionais de fim de
jogo (Xadrez e Jogo-da-Velha), existe um tendéncia de diminuicao do indice de precisao
com o aumento do nimero de vizinhos. No caso da base Sobrevivencia de Haberman a
explicacao parece estar na baixa correlacao entre os valores dos atributos e o resultado
da classificacao, o que faz com que o algoritmo Naive Bayes tenha pouca utilidade para
representar os graus de crencga e descrenca. Para as bases cujos atributos representam
posigoes de fim de jogo (Xadrez e Jogo-da-Velha) as férmulas baseadas nos graus de crenga
e descrenca (Férmulas 1 e 3) apresentem resultados piores a medida em que aumenta o
niumero de vizinhos, pois nao ha relacao entre a probabilidade de uma posicao de jogo
isolada aparecer e a vitéria de um determinado jogador.

Na base Zoolégico o aumento de vizinhos diminui a precisao dos resultados para as
formulas 1 e 3. Conforme anteriormente explicado, a influéncia dos atributos com grau
de crenca um e descrenca zero é determinante para esta base. Se o nimero de vizinhos
aumenta, o peso do voto destes vizinhos de grau de crenga elevado é diluido, induzindo
ao erro de classificacao.

Nas bases Iris, Cancer de Mama e Teémpera, parece haver um nimero étimo de vizinhos

entre 3 e 5 para as formulas 1 e 3, isto é, parece que o numero de vizinhos nao deve
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ser muito pequeno nem muito alto. E possivel que alguns dos atributos tenham maior
influéncia que outros, e determinem a classe com um grau de crenga 1 (descrenga zero),
pesando bastante nos resultados, mas nao sendo corretos, a nao ser quando combinados.
Deste modo é preciso haver a votacao de alguns vizinhos em que estes atributos aparecem,
para contribuir com o acerto da classificacao. Se, no entanto o niimero de vizinhos é muito
alto, as distancias também passam a ser altas para os vizinhos mais distantes, porém estes
terao um peso do voto muito alto, induzindo ao erro de classificacao.

As bases Reconhecimento de Vinho e Dermatologia apresentam um aumento da pre-
cisao proporcional ao aumento do numero de vizinhos para as féormulas 1 e 3. Como
anteriormente explicado, estas bases mais complexas dependem do conjunto de atributos
para classificacao, de modo que os graus de crenga e descrenga estao bem distribuidos e

apresentam boa correlacao com a influéncia dos atributos sobre a classificagao.

Para a Formula 4

De maneira geral a Formula 4 apresentou resultados de precisao constante em relagao ao
nimero de vizinhos. Como demonstrado anteriormente, quando o grau de crenga é um
(ou grau de descrenca é zero), o resultado da férmula assumird um peso do voto muito
alto, que serd determinante mesmo com o aumento de vizinhos votantes. isso aconteceu
com as bases Zoolégico, Reconhecimento de Vinho, Dermatologia e Cancer de Mama.
Na base Témpera os resultados foram constantes a partir de trés vizinhos e na base ris,
o resultado constante s6 mudou para sete vizinhos. Excessoes foram, novamente a base
Sobrevivéncia de Haberman, Xadrez e Jogo-da-Velha. Como ja foi indicado, os graus
de crenca e descrenga tem pouca ou nenhuma relacao com a classificagao real dos casos

nestas bases.

Para a Formula 2

A Foérmula 2, que nao considera os fatores da LP, mas tao somente a distancia entre
os vizinhos, apresentou um aumento consistente dos indices com o numero de vizinhos
para as bases Reconhecimento de Vinho, Jogo-da-Velha, Sobrevivéncia de Haberman e
Dermatologia. No caso da base Sobrevivéncia de Haberman, como os graus de crenca

e descrenga estao pouco correlacionados com os resultados, ficou claro que a métrica
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da distancia, e o nimero de vizinhos votantes melhora os resultados. E muito evidente
a diferenga na qualidade dos resultados da Férmula 2 com K=7 (MP=0.9106) quando
comparados com os resultados das Férmulas 1 e 3 também para K=7 (MP=0.5543).

Também se percebe que as bases de posigoes de fim de jogo (Jogo-da-Velha e Xadrez)
apresentam resultados melhores com o aumento do ntimero de vizinhos para a Férmula
2.

No caso das bases Reconhecimento de Vinho e Dermatologia, como a classificagao esta
relacionada com o conjunto dos atributos, a métrica da distancia contribui muito para
os resultados, e o aumento do nimero de vizinhos votantes influencia positivamente no
acerto do veredito.

Evidentemente na base Zooldgico a precisao diminui com o nimero de vizinhos, pois
neste caso o fator de crenca tem uma influéncia muito grande e a métrica da distancia
tende a piorar os resultados. Conforme demosntrado na subsecao Interpretacao Genérica

dos Resultados a Formula 4 é considerada ideal para esta base.

Para a Formula 5

De modo geral, a féormula 5, que leva em conta tanto os fatores de crenca e descrenca
quanto a distancia, porém sem dar peso excessivo de voto dos casos com fator de crenca
1 (descrenga zero), foi a segunda em desempenho, perdendo apenas para a férmula 2.
A Foérmula 5 foi a de maior precisdo para a base ris, empatou em primeiro lugar nas
bases Cancer, Dermatologia, e Reconhecimento de Vinho, e foi a segunda melhor férmula
em geral para as bases Xadrez, Jogo-da-velha, Zoolégico e Sobrevivéncia de Haberman.

Mesmo na base Témpera, ficou em terceiro lugar por uma margem muito pequena.
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Capitulo 6

Consideracoes Finais

6.1 Conclusoes

O tratamento automatico de inconsisténcias em sistemas de RBC com uso de fatores
evidenciais da PrLE é um problema que até agora nao tinha sido abordado, fazendo deste
trabalho uma iniciativa inédita na area.

Nesse trabalho os atributos de uma determinada base de casos sao primeiramente dis-
cretizados utilizando uma modificacao do algoritmo de Mitchell [54] sensivel as mudangas
de classes. Em seguida, o algoritmo Naive-Bayes é aplicado para o calculo dos fatores
evidenciais de crenca e descrenga das classes de cada caso. Entao, aplica-se uma métrica
de distancia entre os casos, para em seguida obter a classificacao de um caso em teste
através de um algoritmo classificador K-Vizinhos mais proximos, mediante cinco férmulas
de votacao que combinam os fatores evidenciais com a métrica da distancia.

Deste modo, pode ser automaticamente indicada uma provavel inconsisténcia na clas-
sificagao do caso em teste, sem utilizar um conhecimento de um especialista no processo
de classificacao da base original.

A métrica da distancia escolhida e o algoritmo de classificagao dos K-Vizinhos mais
préximos, principalmente utilizando as Férmulas 2 e 5, apresenta indices de precisao e
recobrimento bastante elevados para as bases mais complexas e de grande niimero de
instancias (casos) e atributos.

Como era de se esperar, os casos particulares de bases que contenham atributos sem

relagao com a classificagao sao os menos indicados para tratamento automaéatico de incon-
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sisténcias pelo algoritmo proposto, como mostrado pelos resultados da base Sobrevivéncia
de Haberman.

No entanto, o algoritmo mostrou-se robusto e confidvel na deteccao automaética de
inconsisténcias mesmo em bases de tipos de correlagao atributo x classe tao diferentes
quanto nas bases de fim-de-jogo e bases de diagndstico.

Em geral as bases com bom nimero de atributos contribuintes para a classificagao,
como as bases de diagnéstico (Cancer de Mama, Dermatologia, Reconhecimento de Vinho
e Témpera) e de fim-de-jogo (Xadrez e Jogo-da-Velha) obtiveram maior indice de precisao
com o uso da Férmula 2 (isto é, sem levar em conta os fatores de crenca e descrenga
da LP), embora a base de classificagdo taxonomica (Zooldgico) tenha obtido melhores
indices de precisao com a Férmula 4 (pois os fatores de crenga 1 sdo determinantes para a
classificacao taxonomica). A Férmula 5 que utiliza tanto os fatores de crenga e descrenca
quanto a distancia em proporcoes equilibradas é bastante segura quando nao for possivel
saber as caracteristicas da base, pois, muito embora a Férmula 2 tenha sido a melhor no
geral, em bases com forte correlacao da classificacao com os fatores de crenca e descrenca,
a Formula 2 pode ter o pior resultado. O nimero ideal de vizinhos, para a maioria das
bases, parece estar entre trés e cinco.

A principal conclusao deste trabalho é portanto de que, em caso de nao se conhecer
a priori as caracteristicas da base, é possivel e desejavel combinar a métrica da distancia
e o classificador K-Vizinhos com os fatores de crenca e descrenca da PrLE. Portanto,
este trabalho mostra empiricamente que a LP pode ser usada para tratar e classificar
inconsisténcias e melhorar a performance de classificacao de um sistema RBC tradicional,
de forma automatica e genérica, embora o ganho percentual em relacao ao classificador
K-Vizinhos tradicional seja pequeno.

Através da utilizagao conjunta dos conceitos de AM e PrLE, foi possivel o desenvol-
vimento de um algoritmo de extrema utilidade, uma vez que no mundo real a maioria
das bases de dados contém informacgoes imperfeitas, ou incompletas, tais como: exemplos
com valores faltando para atributos, erros de amostragens, falta de atributos relevantes e
inconsisténcias.

Esse trabalho utilizou os conceitos da LP para manipulacao adequada de informacoes

inconsistentes, aplicados ao paradigma RBC. O algoritmo foi desenvolvido para encon-
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trar, classificar e tratar inconsisténcias na base de casos de um RBC, estabelecendo um
formalismo capaz de resultar em um conjunto de casos acompanhados de seus respec-
tivos fatores evidenciais, e da medida da distancia em relacao aos outros casos. Desta
forma o sistema resultante é capaz de analisar um conjunto de exemplos e gerar dados
que possam ser usados pelo RBC para analisar novos casos tratando automaticamente as

inconsisténcias encontradas.
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6.2 Extensoes e Trabalhos Futuros

A partir do trabalho desenvolvido é possivel realizar outros trabalhos, tanto no sentido de
estender o sistema, como avaliar melhor seu desempenho e estudar maneiras de integrar
o sistema com outras aplicagoes.

Do ponto de vista da eficiéncia do sistema, o classificador poderia ser aprimorado
através da implementagao de um algoritmo K-Vizinhos mais eficiente. Pode-se utilizar
outros algoritmos de armazenamento na memoria e baseados em arvores, como por exem-
plo K-D-Trees, uma estrutura de dados proposta por Bentley [7], que estende a ABBB -
Arvore Binéria de Busca Balanceada em K dimensdes.

No que se refere a testes, o presente trabalho se limitou a apresentar os resultados
sobre um conjunto de bases de casos. Nao é possivel ter uma idéia adequada sobre o
desempenho do sistema sem comparar com outros algoritmos de classificacao, tais como
arvores de decisao, algoritmos genéticos e redes neurais, [15, 64, 65]. Ainda na questao de
avaliacao, valeria a pena estudar outras heuristicas dentro do proprio sistema, variando a
forma de avaliar a distancia e também de considerar os fatores evidenciais nas férmulas
de votacao de maneira diferente.

Os altos indices de precisao obtidos em bases de testes com muitos dados sao uma
forte indicacao de que o algoritmo consegue classificar automaticamente um novo caso
com razoavel certeza, e assim sinalizar uma inconsisténcia. Um trabalho interessante seria
uma avaliagao e correcao de inconsisténcias de uma base preferivelmente de diagnéstico,
por um especialista, e subsequente avaliacao do algoritmo.

Considerando o uso do sistema em aplicacoes reais, poderia ser um desafio aproveitar os
resultados do sistema, tal como a classificagao e os préprios fatores de modo a determinar

de maneira mais precisa e eficiente como, por exemplo um diagnéstico médico.
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Apeéendice A
Caracteristicas das Bases Utilizadas

Esse apéndice contém a descri¢ao das caracteristicas proprias que cada uma das nove bases
de casos, utilizadas para os testes possuem e apresenta o uso anterior das mesmas. Estas
bases foram disponibilizadas pelo UCI [11] (Repository of Machine Learning Databases),

da Universidade da Califérnia.

A.1 Caracteristicas da Base Témpera

A Base Témpera foi originalmente doada ao UCI por David Sterling e Wray Buntine.

Esta base trata de caractetristicas da téempera em metais.

1. Numero de Instancias: 798
2. Numero de Atributos: 38 mais o atributo de classe nominal

e 6 de valores continuos

e 3 de valores inteiros (tratados como nominais ou simbdlicos no sistema desen-

volvido)

e 29 nominais (ou simbdélicos)

3. Informagoes sobre os Atributos:
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Atributo Valor Atributo Valor
family - GB,GK,GS, TN,ZA, phos P.-
ZF 7ZH,7ZM,ZS
product-type C, H,G cbond Y-
steel - R,A UK M,S,W,V marvi Y,-
carbon continuo exptl Y.-
hardness continuo ferro Y-
temper_rolling -T corr Y-
condition -S,AX blue/bright / B,R,V.C,
varn/clean
formability -,1,2,3,4,5 lustre Y-
strength continuo jurofm Y,-
non-ageing - N S Y-
surface-finish P,M.- p Y,-
surface-quality D EF.G shape COIL, SHEET
enamelability ,1,2,3,4,5 thick continuo
be Y,- width continuo
bf Y,- len continuo
bt Y- oil -Y,N
bw/me B,M.- bore 0000,0500,0600,0760
bl Y- packing -,1,2,3
m Y - classes 1.2.3,45,U
chrom C.-

Observe que existe um valor

indicar que determinado atributo nao é aplicavel em determinado caso, portanto

nao significa um atributo faltante.

. Valores de atributos faltantes:

denotados com “7”.

“~”em varios atributos nominais. Esse valor serve para

Na base, a distribuicao do

nimero de instancias com valores faltantes para cada atributo é a seguinte:
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Atributo | Valor Faltante | Atributo | Valor Faltante
1 0 21 791
2 0 22 730
3 70 23 798
4 0 24 796
5 0 25 772
6 675 26 798
7 271 27 793
8 283 28 753
9 0 29 798
10 703 30 798
11 790 31 798
12 217 32 0
13 785 33 0
14 797 34 0
15 680 35 0
16 736 36 740
17 609 37 0
18 662 38 789
19 798 39 0
20 775

5. Distribuicao das Classes:

Nome da Classe

Numero de Instancias

1

8

88

608

60

ot k| w |

34
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A.2 Caracteristicas Base Cancer de Mama

A Base Cancer de Mama é outra base disponibilizado no UCI. Obtida da Universidade
dos Hospitais de Wisconsin, Madison do Dr. William H. Wolberg e doada por Olvi
Mangasarian. Esta base busca identificar a presenca de tumores de mama que podem ser:

benignos ou malignos.

1. Ntmero de Instancias: 699
2. Numero de Atributos: 10 mais o atributo de classe nominal

e 9 valores inteiros (tratados como nominais ou simbdlicos no sistema desenvol-

vido)

e 1 nominal
3. Informagdes sobre os Atributos:

e (Classe do atributo tem sido movida para a ultima coluna

Atributo Dominio

Sample code number id number
Clump Thickness 1-10
Uniformity of Cell Size 1-10
Uniformity of Cell Shape 1-10
Marginal Adhesion 1-10
Single Epithelial Cell Size 1-10
Bare Nuclei 1-10
Bland Chromatin 1-10
Normal Nucleoli 1-10
Mitoses 1-10

Class (2 para benign, 4 para malignant)

4. Valores de Atributos Faltantes: 16

Existem 16 instancias em grupos de 1 a 6 que contém um unico perdido, isto é,

indisponivel, agora denotados com “?”.
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5. Distribuicao das Classes:

Nome da Classe | Numero de Intancias | Percentual

Benign 458 65.5%
Malignant 241 34.5%

A.2.1 Uso Anterior

A base do Cancer de Mama ja foi bastante utilizada no passado em diversos trabalhos
por Wolberg et al[82] e Zhang [83].

Em Wolberg, a base utilizada possui as seguintes caracteristicas:

1. Os atributos 2 até 10 tém sido usados para representar instancias
2. Cada instancia pode assumir uma de duas possiveis classes:

e benigno ou

e maligno
3. Tamanho do conjunto de dados: somente 369 instancias
4. Resultados de classificagao coletados:

e uma tentativa somente

5. Dois pares de hiper-planos paralelos descobriu-se ser consistentes com 50% dos da-

dos.
e correcao dos 50% remanescentes do conjunto de dados: 93.5%
6. Trés pares de hiper-planos paralelos descobriu-se ser consistentes com 67% dos dados

e corregao dos 33% remanescentes do conjunto de dados: 95,9%
Em Zhang, a base utilizada possui as seguintes caracteristicas:
1. Tamanho do conjunto de dados

e somente 369 instancias
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2. Aplicado 4 algoritmos de aprendizagem baseado em instancia

e Resultados de classificacao coletados:

— um vizinho mais préximo: 93.7%

— treinado em 200 instancias, testado nas outras 169

3. Interessantes observacoes

e usando instancias s6 tipicas: 92.2% (armazenando s6 23.1 instancias)

e treinado em 200 instancias, testado nas outras 169

A.3 Caracteristicas da Base Dermatologia

A base Dermatologia foi doada ao UCI por Guvenir H. Altay. Esta base faz diagndstico

diferencial de doengas eritemato-escamosas utilizando intervalos com votagao.

1. Numero de Instancias: 366

2. Numero de Atributos: 34 mais o atributo de classe nominal

e 33 valores nominais

e 1 valor linear ou continuo

3. Informagoes sobre os Atributos:

4. Atributos Clinicos (estime 0, 1, 2, 3, a menos que caso contréario indicado):

Atributo Valor Atributo Valor
1 erythema 7 follicular papules
2 scaling 8 oral mucosal involvement
3 definite borders 9 knee and elbow involvement
4 itching 10 scalp involvement
5 koebner phenomenon 11 family history, (0 or 1)
6 polygonal papules 34 Age (linear)
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5. Atributos Histérico Patolégico (estime 0, 1, 2, 3):

Atributo Valor
12 melanin incontinence
13 eosinophils in the infiltrate
14 PNL infiltrate
15 fibrosis of the papillary dermis
16 exocytosis
17 acanthosis
18 hyperkeratosis
19 parakeratosis
20 clubbing of the rete ridges
21 elongation of the rete ridges

22 thinning of the suprapapillary epidermis

23 spongiform pustule

24 munro microabcess

25 focal hypergranulosis

26 disappearance of the granular layer
27 vacuolisation and damage of basal layer
28 spongiosis

29 san-tooth appearance of retes
30 follicular horn plug

31 perifollicular parakeratosis

32 inflamatory monoluclear infiltrate
33 band-like infiltrate

6. Valores de Atributos Faltantes: 8

Existem 8 valores faltando no atributo continuo (idade), indicados com “?” (tratados

como indefinido no sistema desenvolvido)

7. Distribuicao das Classes
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Numero da Classe Classe Numero de Intancias
1 psoriasis 112
2 seboreic dermatitis 61
3 lichen planus 72
4 pityriasis rosea 49
5 cronic dermatitis 52
6 pityriasis rubra pilaris 20

A.3.1 Uso Anterior

A base Dermatologia foi anteriormente utilizada no trabalho de Demiroz et al[20].

A.4 Caracteristicas da Base Xadrez

A base Xadrez é outra base disponivel no UCI. Originalmente fornecida por Alen D.
Shapiro e doado por Rob C. Holte. Esta base refere-se a finalizagdo de uma partida de
xadrez mostrando a configuracao da Torre-Rei x Peao-do-Rei para alcancar esta finalidade;

armazenando os valores para verificar a chance das brancas vencerem ou nao.

1. Numero de Instancias: 3196

2. Numero de Atributos: 36 mais o atributo de classe nominal
e 36 valores nominais ou simbdlicos

3. Resumo Atributos:

e Classes (2)

— branco-pode-ganhar (ganhou)

— branco-nao-pode-ganhar (ndo ganhou, isto é, perdeu)
4. Valores de Atributos Faltantes: nenhum

5. Distribuicao das Classes:
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Posigao | Percentual Perde ou Ganha

1669 52% branco pode ganhar

1527 48% branco nao pode ganhar

A.4.1 Uso Anterior

A base Xadrez foi anteriormente utilizada em véarios trabalhos por Shapiro [71], Muggleton

[55] e Holte et al[33].

A.5 Caracteristicas da Base Reconhecimento de Vi-
nho

A base Reconhecimento de Vinho foi uma base de casos doada ao UCI por Stefan Ae-
berhard. Esta base faz o reconhecimento de trés tipos de vinho da mesma regiao da Itélia,

baseado na analise quimica de treze constituintes do vinho.

1. Ndmero de Instancias: 178
2. Numero de Atributos: 13 mais o atributo de classe nominal
3. Para cada atributo:
e 13 de valores continuos
4. Informacao sobre os atributos: Nome do Atributo

e (Classe do atributo tem sido movida para a ultima coluna

(1) Alcohol

(2) Malic acid

(3) Ash

(4) Alcalinity of ash
(5) Magnesium

(6) Total phenols
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(7) Flavanoids
(8) Nonflavanoid phenols
(9) Proanthocyanins
(10) Color intensity
(11) Hue
(12) OD280/0D315 of diluted wines

(13) Proline

5. Valores de atributos faltantes: nenhum.

6. Distribuicao das Classes: apresenta-se abaixo

Classe | Numero | Numero de Instancias por Classe

class 1 59
class 2 71
class 3 48

A.5.1 Uso Anterior

A base Reconhecimento de Vinho foi anteriormente utilizada em varios trabalhos por
Stefan Aeberhard e os resultados obtidos sao descritos abaixo.

Em Aecberhard et al[3] os dados foram usados com muitos outros para comparar varios
classificadores. As classes sao separaveis, entretanto s6 o algoritmo classificador RDA

alcancou 100% de classificacao correta como pode ser visto:

Algoritmo | Percentual
RDA 100%
QDA 99.4%
LDA 98.9%
INN 96.1%
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Todos os resultados utilizaram a técnica de leave-one-out (deixar um fora).

Em um contexto de classificacao, isto ¢ um problema que pode ser visto como estrutura
de classes well behaved (bem comportadas). Um bom conjunto de dados para testar um
novo classificador mas, nao muito desafiador.

Em Aeberhard et al[2] os dados foram usados para ilustrar a apresentagdo superior

utilizando uma nova fungao de avaliagdo com RDA.

A.6 Caracteristicas da Base Jogo-da-Velha
A base Jogo-da-Velha foi uma base de casos doada ao UCI por David W. Aha.

1. Numero de Instancias: 958
e cada atributo corresponde a um quadro do jogo
2. Numero de Atributos: 9 mais o atributo de classe nominal

e Todos os atributos podem ter de 1 de 3 valores possiveis

— x = jogador “x”tomou
— 0 = jogador “o”tomou
— b = branco

todos os atributos sdo nominais

3. Informagao sobre os Atributos
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Atributo Valor
top-left-square X,0,b
top-middle-square x,0,b
top-right-square x,0,b
middle-left-square X,0,b
middle-middle-square x,0,b
middle-right-square x,0,b
bottom-left-square X,0,b
bottom-middle-square x,0,b
bottom-right-square x,0,b
Class positive, negative

4. Valores de atributos faltantes: nenhum.

[}

5. Distribuicao das Classes: cerca de 65.3% sao positivas, isto é, ganhos para “x”.

A.6.1 Uso Anterior

A base Jogo-da-Velha, foi anteriormente utilizada em varios trabalhos por Matheus et
al[49], [48] e Aha [4].

Matheus et al[49], o CITRE (Constructive Induction on Decision Trees) foi aplicado
utilizando 100 instancias para o treinamento e 200 instancias fixas para os testes. Em um
estudo que utiliza varias quantias de conhecimento especifico de dominio, sua exatidao
média mais alta foi 76.7% (utilizando-se da drvore final de decisao resultante dos testes).

Matheus [48] as experiéncias semelhantes utilizando-se do CITRE inclui aprendizado
em curvas utilizando-se de até 500 instancias fixas para treinamento e utilizando todas as
outras instacias da base para os testes. O alcance de exatidao atingiu 90% mas, valores
especificos nao sao fornecidos.

Aha [4], utilizou as instancias da seguinte forma: 70% para treinamento e 30% para
os testes. Avaliou mais de dez testes e obteve os seguintes resultados divulgados para seis

algoritmos:
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Algoritmo | Resultado

NewID 84.0%

CN2 98.1%
MBRtalk 88.4%
IB1 98.1%
IB3 82.0%

IB3-CI 99.1%

Os resultados também mostram que quando adiciona-se uns 10 atributos irrelevantes de
valor-ternario; relativamente espera-se semelhantes resultados, exceto no algoritmo 1B1’s

cujo desempenho degrada mais rapidamente que nos outros.

A.7 Caracteristicas da Base Iris

A base Iris foi uma base de casos doada ao UCI por From Fisher.
1. Numero de Instancias: 150 (50 em cada uma das trés classes)
2. Nuamero de Atributos: 4 mais o atributo de classe nominal

e 4 numéricos

3. Informacgao sobre os atributos:

Atributo Valor
sepal length in cm
sepal width in cm
petal length in cm
petal width in cm
class Iris Setosa, Iris Versicolour, or Iris Virginica

4. Valores de atributos faltantes: nenhum.

5. Sumario de Estatisticas:
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Type Min | Max | Mean | SD | Class Correlation

sepal length: | 4.3 | 79 | 584 | 0.83 0.7826
sepal width: | 2.0 | 44 | 3.05 | 0.43 -0.4194

petal length: | 1.0 | 6.9 | 3.76 | 1.76 0.9490 (high)
petal width: | 0.1 | 2.5 | 1.20 | 0.76 0.9565 (high)

6. Distribuicao das Classes: 33.3% para cada uma das trés classe

A.7.1 Uso Anterior

A base fris, foi anteriormente utilizada em vérios trabalhos por Fisher [24], por Dasarathy
[19], por Gates [26], [27] e por Duda et al[22].

Dasarathy obteve o seguinte resultado: taxas de classifica¢coes extremamente baixas
(0% para classe setosa).

Gates também obteve resultados com taxas de classificagoes muito baixas.

A.8 Caracteristicas da Base Zoolégico
A base Zooldgico foi uma base de casos doada ao UCI por Richard S. Forsyth.
1. Ntmero de Instancias: 101

2. Numero de Atributos: 17 mais o atributo de classe nominal

e 15 booleanos (tratados como nominais ou simbélico no sistema desenvolvido)

e 2 numéricos

3. Informagao sobre os atributos:
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Atributo Valor
animal name Unique for each instance
hair Boolean
feathers Boolean
eggs Boolean
milk Boolean
airborne Boolean
aquatic Boolean
predator Boolean
toothed Boolean
backbone Boolean
breathes Boolean
venomous Boolean
fins Boolean
legs Numeric (set of values: 0,2,4,5,6,8)
tail Boolean
domestic Boolean
catsize Boolean
type Numeric (integer values in range [1,7])

4. Valores de atributos faltantes: nenhum.

5. Distribuicao das Classes:
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Nome da Classe Conjunto de Animais
41 aardvark, antelope, bear, boar, buffalo, calf, cavy, cheetah,
deer, dolphin, elephant, fruitbat, giraffe, girl, goat, gorilla,
hamster, hare, leopard, lion, lynx, mink, mole, mongoose, opossum,
oryx, platypus, polecat, pony, porpoise, puma, pussycat, raccoon,
reindeer, seal, sealion, squirrel, vampire, vole, wallaby, wolf
20 chicken, crow, dove, duck, flamingo, gull, hawk, kiwi, lark, ostrich,
parakeet, penguin, pheasant, rhea, skimmer, skua, sparrow, swan,
vulture, wren
5) pitviper, seasnake, slowworm, tortoise, tuatara
13 bass, carp, catfish, chub, dogfish, haddock, herring, pike, piranha,
seahorse, sole, stingray, tuna
4 frog, newt, toad
8 flea, gnat, honeybee, housefly, ladybird, moth, termite, wasp
10 clam, crab, crayfish, lobster, octopus, scorpion, seawasp, slug,
starfish, worm

A.8.1 Uso Anterior

A base Zoolégico, nao possui nenhum uso anterior diferente do que é mostrado no guia

do usudrio Forsyth’s PC-BEAGLE.

A.9 Caracteristicas da Base Sobrevivéncia de Haber-

man

A base Sobrevivéncia de Haberman foi doada ao UCI por Tjen-Sien Lim. Este conjunto de

dados contém casos de um estudo que foi realizado entre 1958 e 1970 no Hospital Billing’s

da Universidade de Chicago nos pacientes sobreviventes apos realizacao de cirurgias para

cancer de mama.

1. Ntmero de Instancias: 306
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2. Numero de Atributos: 3 mais o atributo de classe nominal
e 3 numéricos

3. Informagao sobre os atributos:

Atributo Valor
Age of patient at time of operation numerical
Patient’s year of operation year minus 1900 numerical
Number of positive auxiliary nodes detected numerical
Survival status class atribute 1 = the patient survived 5 years or longer
2 = the patient died within 5 year

4. Valores de atributos faltantes: nenhum.

A.9.1 Uso Anterior

A base Sobrevivéncia de Haberman foi anteriormente utilizada em diversos trabalhos por

Haberman [29], por Landwehr et al[43] e por Lo [45].
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