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Resumo

A Mineragao de Dados permite produzir conhecimento a partir de dados armazenados.
Com o crescimento das bases de dados e a necessidade de bases distribuidas, novas técnicas
sdo pesquisadas visando acelerar o processo de extracdo do conhecimento nestas bases de
dados. Este trabalho apresenta uma técnica de Mineragdo de Dados Distribuida baseada em
um ambiente multi-agente, chamado SMAMDD (Sistema Multi-agente para Mineragdo de
Dados Distribuidos), que utiliza dados particionados em subconjuntos. Em cada subconjunto
agentes realizam a aprendizagem localmente, utilizando o ambiente WEKA e o algoritmo de
aprendizagem RIPPER, e posteriormente os resultados geram um modelo global. Para tal,
agentes realizam cooperagdo através de trocas de mensagens visando acelerar o processo de
descoberta de conhecimentos. O processo de cooperagdo ¢ hierarquico coordenado por um
agente gestor. Basicamente, o processo envolve as seguintes fases: (1) preparacao dos dados,
(2) geragdo de modelos individuais, onde cada agente aplica o algoritmo de aprendizagem
sobre um subconjunto de dados para a obtencao de regras, (3) cooperagdo entre os agentes, €
(4) construgdo de um modelo baseado nos resultados obtidos a partir da cooperagdo entre os
agentes. O modelo proposto tem como objetivo a selecdo das melhores regras geradas que
irdo compor o modelo global sem, entretanto, produzir uma redu¢do no desempenho da
aprendizagem. A Mineracdo de Dados Distribuida permite oferecer melhor escalabilidade,
aumento da seguranga dos dados e melhor tempo de resposta se comparada a um modelo
centralizado. O sistema Multi-agente para Mineragdo de Dados Distribuida proposto neste
trabalho permite a descoberta de conhecimento em subconjuntos de bases oriundos de uma
base maior. Os agentes responsaveis por analisar os dados locais e comunicar-se uns com o0s
outros durante o etapa de mineragdao, trocaram conhecimentos locais até chegar a um
conhecimento coerente global.
Palavras-Chave: 1.Mineragdo de Dados 2.Mineragao de Dados Distribuido 3.Sistemas Multi-

agente



Abstract

The Data Mining allows to produce knowledge from stored data. With the databases
growth and the need to distributed, new techniques are searched aiming accelerate the
knowledge extraction process in databases. This work introduces a Distributed Data Mining
technique based in an ambient multi-agent, called SMAMDD, that uses data divided in
subsets. In each subset agents accomplish the learning locally, using the environment WEKA
and the learning algorithm RIPPER, and afterwards the results are combined in a global
model. For such, it accomplishes the cooperation between agents through messages changes
aiming accelerate the knowledge discovery process. The cooperation process is hierarchical
coordinated for an agent manager. Basically, the process involves the following phases: (1)
data preparation, (2) individual models generation, where each agent applies the learning
algorithm on a data subset for the rules obtainment, (3) cooperation between agents, and (4)
construction of an model based in the obtained results from the cooperation among agents.
The proposed model has as objective the better generated rules selection that are going to
compose the global model without, however, produce a reduction in the learning performance.
The Distributed Data Mining allows to offer better scalability, data safety increase and better
response time if compared to a centralized model. The Multi-agent system for proposed
Distributed Data Mining in this work, allow the knowledge discovery in bases subsets,
derived of a base larger. The responsible agents to for analyzing the local data and to
communicate some with the others during the mining stage, they changed local knowledge
until arrive to a global coherent knowledge.

Keywords: 1. Data Mining 2. Distributed Data Mining 3. Multi-agent Systems



Capitulo 1

Introducao

Recentemente, o avango tecnologico tem permitido produzir conhecimento a partir de
dados armazenados. O aumento no uso de coédigos de barra em produtos, transagdes
comerciais realizadas digitalmente e o advento da Internet, geram diariamente grandes
quantidades de dados. Este crescimento tem gerado a necessidade de novas técnicas e
ferramentas que possam inteligentemente e automaticamente transformar dados processados
em informagdes e conhecimentos uteis. Conseqlientemente, a Mineragdo de Dados tornou-se
uma area de pesquisa de extrema importancia.

A Mineragao de Dados (Data Mining) permite uma descoberta eficiente de
informagdes validas e ndo oObvias em uma grande cole¢dao de dados, sendo utilizada para
gerenciamento de informacdes e tomadas de decisdes, permitindo o aumento das
oportunidades de negocios.

O crescimento das bases de dados e a existéncia de bases distribuidas intensificou a
pesquisa de novas técnicas para acelerar o processo de mineracdo de dados em grandes bases
de dados, buscando solugdes para o problema da escalabilidade (tratamento da
dimensionalidade dos dados).

A Mineragdo de Dados Distribuida (DDM) ¢ resultado da evolugdo da tecnologia de
minera¢ao de dados, sendo uma fusao desta com sistemas distribuidos. DDM considera o fato
que dados estejam remotamente distribuidos entre diferentes locais interligados via rede.

DDM pode ser aplicada em conjuntos de dados publicos na Internet, bancos de dados
corporativos em uma Intranet, ambientes de computacdo médvel, coleta de dados sensoriais

distribuidos para monitoracdo, etc. A Mineracdo de Dados Distribuida oferece melhor



escalabilidade, possibilidade de aumento da seguranca dos dados e melhor tempo de resposta
se comparada a um modelo centralizado.

Assim sendo, existem varias aplicacdes de DDM onde o conhecimento obtido ¢
importante, principalmente quando o conjunto de dados ¢ volumoso. Este conhecimento ¢
adquirido através de aplicagdes de Algoritmos de Aprendizado de Maquina (AM) sobre bases
de dados, gerando conceitos que sdo representados de alguma forma.

De acordo com Chan, Stolfo e Prodomidis (2000), a maioria dos algoritmos de
aprendizagem s3o computacionalmente complexos e requerem todos os dados na memoria
principal, entretanto, quando os dados excedem a memdria principal, caracteriza-se o
problema de escalabilidade.

Diversas técnicas tém sido propostas objetivando viabilizar a mineragdo em grandes
bases de dados, entre elas: subdivisdo dos dados, desenvolvimento de algoritmos eficientes e a
utilizagdo da representagdo relacional.

Segundo Chan (1998), a escalabilidade (tratamento da dimensionalidade dos dados)
em mineracdo de dados distribuida estd na capacidade em descobrir conhecimento sobre
grandes quantidades de dados, sem redu¢do no desempenho da aprendizagem. No projeto
JAM, desenvolvido por Chan e Stofo (Stofo et al. 1997), sdao executados agentes de
aprendizagem sobre bases locais, cada classificador pode importar classificadores e combinar
com seu proprio classificador local, usando agentes de aprendizagem. Finalmente, os
classificadores base e o meta-classificador sdo processados e o sistema JAM gerencia a
execucao de modulos para classificar conjuntos de dados. O sistema JAM pode ser visto como
uma aplicagdo paralela em que dados locais funcionam de forma auténoma.

Este trabalho apresenta uma técnica de Mineragdo de Dados Distribuida baseada em
um ambiente multi-agente, que utiliza integragdo de modelos. A integracdo de modelos
consiste na unido de modelos locais em um modelo global consistente. Em cada subconjunto
agentes realizam a aprendizagem localmente e posteriormente os resultados sdo combinados
em um modelo Unico. Para tal, realiza-se a cooperacdo entre agentes visando acelerar o
processo de descoberta de conhecimento. O modelo proposto tem como objetivo a sele¢ao das
melhores regras geradas que irdo compor o modelo global sem, entretanto, produzir uma

redu¢do no desempenho da descoberta de conhecimento.



1.1. Motivacéo

A maioria dos algoritmos de aprendizagem (regras de associagdo, clustering,
classificagdo, pré-processamento, etc) sdo computacionalmente complexos e requerem que
todos os dados estejam em um unico local, o que inviabiliza a mineragdo em grandes bases de
dados.

Para viabilizar a mineracdo em grandes bases, diversas técnicas tém sido propostas e
implementadas por meio de algoritmos indutivos, entre elas, a subdivisdo dos dados. A
técnica implica em dividir um conjunto de dados em subconjuntos menores, sendo a
descoberta de conhecimento realizada em cada subconjunto. A divisdo dos dados reduz
problemas de acesso & memoria. Entretanto, avaliar a eficiéncia de técnicas de escalabilidade
torna-se complexo se houver redug¢do na qualidade da aprendizagem. Através da Mineracao
de Dados Distribuida busca-se utilizar métodos para resolver o problema do dimensionamento
dos dados, o que motivou o estudo e desenvolvimento deste trabalho. O estudo da Inteligéncia
Artificial Distribuida e da sub-area Sistemas Muli-agentes possibilitou a elaboragdo de um
Sistema Multi-agente para Minera¢do de Dados Distribuidos (SMAMDD) que visa propor a
integragao de modelos individuais, gerados a partir de dados particionados, em um modelo

global.

1.2.0Dbjetivos Gerais

Este trabalho tem por objetivos: i) o estudo dos aspectos relacionados a Minerac¢ao de
Dados Distribuidos e ii) o desenvolvimento de um Sistema Multi-Agente que permite
descobrir conhecimento sobre bases de dados, as quais particionadas geram modelos

individuais que irdo compor um modelo global.

1.3 Organizacéao

O presente trabalho esta organizado em seis capitulos. O Capitulo 2 apresenta alguns
conceitos sobre Mineracdo de Dados; posteriormente, sdo abordados os conceitos sobre
Mineracao de Dados Distribuidos no Capitulo 3. Conceitos sobre Inteligéncia Artificial
Distribuida, Sistemas Multi-agente e Resolugdo Distribuida de Problemas sao discutidos no
Capitulo 4. O Capitulo 5 descreve um Sistema Multi-agente para Mineragdo de Dados
Distribuidos proposto neste trabalho, bem como os resultados obtidos neste sistema. As

conclusdes finais e a proposta de trabalhos futuros sdo apresentadas no Capitulo 6.



Capitulo 2

Mineracéao de Dados

A grande quantidade de informag¢des armazenadas por organizagdes em bancos de
dados informatizados, pode esconder conhecimentos valiosos e uteis para a tomada de
decisdes. Uma area interdisciplinar, Descoberta de Conhecimento em Banco de Dados (KDD
- Knowledge Discovery from Data), surgiu em resposta a necessidade de novas solugdes para
viabilizar a andlise e extragdo de conhecimento em grandes bases de dados. Para extrair
conhecimento, sdo necessarias ferramentas de exploracdo conhecidas como Mineragdo de
Dados (MD). Uma das primeiras etapas no processo de KDD ¢ a defini¢do da tarefa de MD a
ser realizada, que determina o tipo de conhecimento a ser descoberto. Neste capitulo ¢
apresentado a técnica de mineragdo de dados, suas tarefas, o processo de descoberta de

conhecimento em bancos de dados e alguns algoritmos conhecidos da literatura.

2.1. Definicdo

Mineracao de dados (MD) (Han & Kamber, 2001; Hand, Mannila e Smyth, 2001) ¢
uma técnica para descoberta de conhecimento em bases de dados, permitindo responder
alguma pergunta especifica de interesse do usuario.
"Nao ha um método de Mineragdo de Dados universal e a escolha de um algoritmo particular
para uma aplicagdo particular ¢ de certa forma uma arte" (Fayyad et al., p. 86, 1996a).

Para obter respostas ou extrair conhecimentos interessantes de bases de dados,
diversas técnicas de MD estdo disponiveis na literatura, podendo as principais serem
agrupadas em:

e Inducido e/ou extragdo de regras;



e Redes Neurais;
e Algoritmos evolucionarios;
e Técnicas estatisticas (redes bayesianas), etc;

Para a escolha da técnica mais adequada ¢ necessario conhecer o dominio da aplicacdo
de MD: quais s3o os atributos importantes, quais os relacionamentos possiveis, o que ¢ uma
funcao util para o usuario, que padrdes sdo conhecidos e assim por diante.

A MD pode ser utilizada em muitas tarefas diferentes, tais como: classificacao,
associacgdo, regressdo, sumariza¢cdo, modelagem de dependéncia e identificagdo de mudancas

e desvios. Abaixo descreve-se algumas destas tarefas.

2.1.1. Classificagao

Classificagdo ¢ uma das tarefas mais referenciadas na literatura de MD. Neste tipo de
tarefa, o objetivo ¢ descobrir um relacionamento entre um atributo meta (cujo valor ou classe
sera previsto) € um conjunto de atributos previsores. O sistema deve descobrir este
relacionamento a partir de exemplos com classe conhecida. O relacionamento descoberto sera
usado para prever o valor do atributo meta (ou a classe) para exemplos cujas classes sdo
desconhecidas.

A literatura apresenta diversas técnicas de classificacdo (King et.al. 1995; Hand,
1997). Segundo Michie et. al. (1994) sendo as principais propostas originarias de trés campos
de pesquisa: estatistica, aprendizagem de maquina simbdlica e redes neurais.

Existem diversas formas de representar o conhecimento em um sistema de
aprendizagem. No contexto da tarefa de classificacdo, o conhecimento descoberto muitas
vezes é expresso como um conjunto de regras do tipo SE-ENTAO, uma vez que este tipo de
representacdo de conhecimento € intuitivo para o usuario (Carvalho & Freitas, 2000).

Regras do tipo SE-ENTAO sdo também chamadas de regras de produgdo, constituem
uma forma de representagdo simbolica e possuem a seguinte forma:

SE <antecedente> ENTAO <conseqiiente>

O antecedente ¢ formado por expressdes condicionais envolvendo atributos do
dominio da aplicagdo existentes no banco de dados.

O conseqiiente ¢ formado por expressdes que indicam a previsao de algum valor para
um atributo meta, obtido em func¢ao dos valores encontrados nos atributos que compdem o

antecedente.



Portanto, a tarefa ¢ descobrir regras de classificacdo capazes de prever o valor de um
atributo meta a partir dos valores de atributos antecedentes, permitindo o planejamento de
agoes futuras.

Na tarefa de classificacdo, os dados sdao divididos em duas bases de dados,
mutuamente exclusivas, chamadas base de treinamento e¢ base de testes. O algoritmo de
mineracao de dados gera regras a partir da base de treinamento e as avalia sobre a base de
testes.

A tarefa de classificacdo pode ser aplicada em diversas areas, como:

e Bancos: determinar se uma aplicacdo de hipoteca ¢ boa ou ruim, ou se uma transacao
de cartdo de crédito é fraudulenta;

e Educagdo: determinar necessidades especiais para um novo estudante;

e Medicina: diagnosticar a presen¢a de uma determinada doenga;

e Justica: determinar se a assinatura de uma pessoa ¢ verdadeira ou fraudulenta.

2.1.2 Descoberta de Regras de Associacdo

Nesta tarefa, cada instancia de dados (registro) corresponde a uma transa¢do de um
cliente com itens assumindo valores binarios (verdadeiros ou falsos), indicando se o cliente
comprou o item ou ndo. Uma regra de associagdo é uma relagio na forma SE X ENTAO Y,
onde X e Y sdo conjuntos deitense X N'Y = .

A cada regra de associacdo sdo atribuidos dois fatores: suporte e confianga. O suporte
¢ igual ao numero de registros com X e Y dividido pelo numero total de registros. A
confianga ¢ igual ao nimero de registros com X e Y dividido pelo niimero de registros com X.
Por exemplo, um supermercado pode descobrir que de 1000 clientes que efetuaram compras
terca a noite, 200 compraram fraldas e destes 200 clientes, 50 compraram cervejas. Entdo a
regra de associacdo seria "Se compra fralda entdo compra cerveja" com um Suporte de
200/1000 = 20% e Confianca de 50/200 = 25%.

A tarefa visa descobrir todas as regras de associagdo com suporte maior ou igual ao
suporte minimo e confianga maior ou igual a confianga minima.

Embora ambas as regras de classificagdo e associacdo possuam a estrutura SE-
ENTAO, existem diferencas importantes entre elas. Algumas destas diferengas sio:
primeiramente, as regras de associacdo podem ter mais que um item no conseqiiente enquanto

que as regras de classificacdo sempre possuem um unico atributo (meta) no conseqiiente. Em



segundo, a tarefa de classificacdo, diferentemente da associagdo ¢ assimétrica com respeito
aos atributos antecedentes e o atributo meta. Atributos previsores podem ocorrer somente no

antecedente da regra e o atributo meta ocorre somente no conseqiiente da regra.

2.1.3 Agrupamento (Clustering)

Na tarefa de classifica¢do a classe de um exemplo de treinamento ¢ fornecida como
entrada para o algoritmo de mineracdo de dados, caracterizando uma forma de aprendizagem
supervisionada. De forma contraria, na tarefa de agrupamento o algoritmo de mineracdo de
dados deve "descobrir" classes por si s0, particionando os exemplos em clusters, o que é uma
forma de aprendizagem ndo-supervisionada.

Exemplos similares (isto €, exemplos com valores de atributos similares) tendem a ser
agrupados em um mesmo cluster, do contrario, exemplos diferentes sdo associados a clusters
distintos. Apos a definigdo dos clusters, cada cluster pode ser considerado como uma classe.

Finalizado o agrupamento, podem-se aplicar métodos de classificacdo para descobrir
regras que descriminem registros de diferentes classes e métodos de sumarizagdo que
produzem descri¢des caracteristicas de cada classe.

Ha dois tipos basicos de agrupamentos: hierarquico ¢ ndo-hierarquico. O agrupamento
hierarquico descobre uma hierarquia de clusters. Neste caso, o usuario pode escolher, ap6s o
clustering, o nimero de clusters mais ttil para ele. O agrupamento ndo-hierarquico requer que
o usuario pré-defina antes do clustering, o numero de clusters desejado. Entre os dois
agrupamentos o hierarquico tende a ser computacionalmente mais caro que o nao-hierarquico.

O agrupamento geralmente ¢ utilizado para uma exploragao ou entendimento inicial
dos dados.

A tarefa de agrupamento pode ser aplicada em diversas areas, como:

e Marketing: ajuda na descoberta de grupos distintos de clientes, e uso deste
conhecimento para criar campanhas dirigidas;

e Uso de terras: identificagdo de areas de uso similar a partir de uma base de observacao
via satélite;

e Seguros: identificacdo de grupos de assegurados com alto custo de sinistro;

e Planejamento urbano: identificacdo de grupos de casas de acordo com seu tipo, valor e
localizacdo geografica;

e Estudos sobre terremotos: identificacdo de epicentros e seu agrupamento ao longo de



falhas geologicas.

2.1.4 Modelagem de Dependéncia (regras de inducéo)

Esta tarefa pode ser considerada como uma generalizagdo da tarefa de classificacao.
Expresso como um conjunto de regras do tipo SE-ENTAO, onde qualquer atributo pode
ocorrer tanto no antecedente (SE) da regra como no conseqiiente (ENTAO) de uma outra
regra, ndo podendo estar presente em ambos, antecedente e conseqiiente, de uma mesma
regra.

Assim como na tarefa de classificacdo, os dados podem ser divididos em duas bases
distintas: base de treinamento, a qual sera utilizada para gerar as regras, e base de testes para

avalia-las.

2.2 O Processo de Descoberta de Conhecimento

Segundo Fayyad et al. (1996a): "Descoberta de Conhecimento em Banco de Dados
(KDD) ¢ o processo ndo trivial de identificacdo de padrdes, a partir de dados, que sejam
validos, novos, potencialmente uteis e compreensiveis".

Na defini¢cdo de Fayyad, KDD ¢ um processo geral de descoberta de conhecimento
composto de quatro fases: preparacdo dos dados, busca de padrdes, avaliacio do
conhecimento e refinamentos. Em geral, o resultado de uma fase ¢ usado para dois propositos:
ser passado para a proxima fase e ser utilizado como um feedback das fases anteriores,
possibilitando que os resultados produzidos em uma iteragdo possam ser usados para melhorar
as proximas iteracdes do processo.

Os padrdes devem ser novos, compreensiveis e uteis, trazendo algum beneficio que
possa ser facilmente compreendido pelo usuario auxiliando-o no processo de tomada de
decisao.

Para que o conhecimento descoberto seja util ¢ importante que as metas estabelecidas
estejam bem definidas. Segundo Fayyad et al.(1996a), no KDD as metas sdo definidas em
funcao dos objetivos na utilizagao do sistema, podendo ser: verificacdo ou descoberta.

Quando a meta ¢ do tipo verificacdo, o sistema esta limitado a hipdteses definidas pelo
usuario, enquanto que na descoberta o sistema encontra novos padrdes de forma auténoma. A

descoberta pode ser dividida em previsdo e descri¢dao, conforme Figura 2.1.
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Figura 2.1. Tipos de metas do processo KDD

A descricdo procura encontrar padrdes interpretaveis pelos usuarios, que descrevam os
dados. A previsdao parte de diversas variaveis para prever outras variaveis ou valores
desconhecidos (Fayyad et al., 1996b).

As metas de previsdo e descricdo sdo alcancadas através de alguma das seguintes
tarefas de mineracdo de dados: classificacdo, regressdo, agrupamento, sumarizacao,
modelagem de dependéncia e identificagdo de mudancas e desvios, sendo a tarefa de
classificagdo a mais empregada.

O processo de descoberta de conhecimento compreende as etapas de construgdo de
uma Data Warehouse (DW): pré-processamento, mineragdo de dados (DM) e pos-

processamento, conforme ilustra a Figura 2.2 (Freitas, 1998 p. 32).

Pré-proces- Pos-proces-
S samento

oprOPrmOmA Z~

Figura 2.2. Etapas do processo de descoberta do conhecimento (Freitas, 1998 p.32)

A etapa de pré-processamento inclui trés subfases: limpeza, selecdo e transformagao
dos dados (ndo necessariamente nesta ordem). Algumas destas operagdes podem ser
parcialmente realizadas durante a construgcao da DW.

A limpeza dos dados envolve a verificacdo de consisténcia, correcdo de erros,

preenchimento ou eliminagdo de valores nulos, remogao de outliers, etc. Os métodos de




limpeza sdao dependentes do dominio sendo a participacdo do usudrio importante para auxiliar
na decisao de identificacdo de erros ou outliers.

A fase de sele¢do determina os atributos relevantes em uma base de dados, podendo
ser realizada através do processo de wrapper ou do processo por filtro. Outro importante tipo
de transformacdo de dados ¢ a discretizagdo de atributos continuos.

O pré-processamento € seguido pela fase de Mineragao de Dados, onde o algoritmo do
processo de descoberta do conhecimento ¢ aplicado sobre os dados pré-processados.
Finalmente, o resultado do algoritmo de DM pode ser refinado na fase de pds-processamento,
que envolve interpretacdo do conhecimento descoberto ou novos processamentos deste
conhecimento. O objetivo desta fase ¢ avaliar o processo de descoberta, melhorar a
compreensdo e/ou selecionar conhecimento descoberto que seja mais interessante. Quando
sdo geradas muitas regras, ¢ importante remover algumas regras e/ou condic¢des para facilitar
a compreensao do conhecimento extraido.

Existem diversas abordagens para avaliar o processo de descoberta de conhecimento,
incluindo-se: precisdo dos resultados (alguma medida da taxa de acerto), eficiéncia (tempo de
processamento), facilidade de compreensdo do conhecimento extraido, etc. A maior parte da
literatura utiliza precisdo (taxa de acerto) como principal meio para avaliar as técnicas de

KDD (Freitas, 1998), principalmente no contexto da tarefa de classificagao.

2.2.1 Data Warehouse

Data Warehouse (DW) ¢é um repositorio de dados projetado para ser utilizado como
base para suporte a decisoes e sistemas de descoberta do conhecimento. A integragdo dos
dados ¢ uma questdo crucial, envolve padroniza¢do do formato e nome dos atributos, remog¢ao
das inconsisténcias nos dados, etc.

A atualizagdo em um DW usualmente consiste da interse¢do de novos dados (e talvez

a remocao de dados antigos na DW) em determinados periodos de tempo.

2.2.2 Selecdo de atributos

A selecdo de atributos consiste na selecdo, entre todos os atributos avaliados no
algoritmo de KDD, de um subconjunto de atributos relevantes que servirdo de entrada para o
algoritmo de data mining.

Entre as motivagdes para a selecdo de atributos estdo: maximizar a precisdo da



descoberta de conhecimentos e reduzir o tempo de processamento do algoritmo de DM.

Hé dois métodos principais de sele¢do de atributos: wrapper e filtro. No método
wrapper os dados sao divididos em dois subconjuntos: treinamento e avaliagao. Uma pesquisa
heuristica ¢ realizada sob os subconjuntos de atributos, sendo cada iteracdo desta pesquisa
composta de trés passos: selecionar um subconjunto de atributos de acordo com algum
critério, aplicar o algoritmo de DM sobre o subconjunto de treinamento € mensurar a precisao
da classificacdo das regras descobertas. Diferentemente do método wrapper, no método filtro
o algoritmo de selecdo dos atributos ndo utiliza o algoritmo de DM e avalia um atributo por
vez.

Em geral, o método wrapper tende a ser mais efetivo, ou seja, resulta em uma menor
taxa de erro de classificagdo se comparado com o método do tipo filtro, mas este ultimo

normalmente ¢ mais eficiente, consumindo menor tempo de processamento.

2.2.3 Discretizacao

O algoritmo de discretizagdo divide os valores continuos (inteiros ou reais) de um
atributo em pequenas listas de intervalos. Efetivamente, converte atributos continuos em
categoricos, isto €, cada intervalo resultante ¢ considerado como um valor discreto do
atributo. Na Figura 2.3 (Freitas, 1998) ¢ ilustrada a discretizagdo do atributo idade. Na parte

inferior da figura h4d uma lista ordenada de valores continuos do atributo idade que foram

discretizados em cinco intervalos.

0-18 19-25 26-40 41-65 66-99

I | I | I | I | I |
0 | 18 19 | 25 26 || 40 41 || 65 66 |- 99

Figura 2.3. Exemplo de discretizag@o do atributo Idade (Freitas, 1998)

Algoritmos de discretizagdo podem ser classificados em dois grupos: cega para a
classe e dirigida para a classe. Algoritmos cegos para a classe discretizam um dado atributo
sem levar em consideracdo o valor do atributo meta. Algoritmos dirigidos para a classe
consideram o valor do atributo meta quando discretizam um atributo. A entrada para este tipo
de algoritmo ¢é: o atributo a ser discretizado e o atributo meta. Os algoritmos de discretizagao

de classe-dirigida trabalham melhor que os de classe-cega quando os intervalos resultantes



sao utilizados em algoritmos de classificagdo.

Entre as vantagens da discretizagdo estdo: aumentar as possibilidades de algoritmos de
DM serem aplicados a bases de dados, pois alguns algoritmos ndo tratam atributos continuos;
melhorar a compreensibilidade do conhecimento descoberto; reduzir o tempo de
processamento de algoritmos de DM baseados em regras de indugao.

A desvantagem da discretizagdo ¢ a possibilidade de perda de informacgdes relevantes

reduzindo a precisdo da descoberta de conhecimento.

2.3 Algoritmos de Inducdo de Regras

Indugdo, em oposicdo a deducdo, é o processo de se obter uma hipdtese a partir dos
dados e fatos ja existentes. Inducdo pode ser explicada como sendo a conclusio de
informacodes provenientes de dados; aprendizagem indutiva € o processo de construcao de um
modelo onde o ambiente, isto €, o banco de dados, ¢ analisado para identificar padrdes.
Objetos semelhantes sdo agrupados em classes e regras formuladas por meio das quais ¢
possivel predizer a classe de objetos ndo vistos. Este processo de classificagcdo identifica
grupos nos quais cada qual tem um padrdao unico de valores que constitui a descricao da
classe.

Aprendizagem indutiva de regras ¢ o processo de observar uma série de dados e, a
partir dela, gerar padrdes. Pelo fato de explorar automaticamente a série de dados, o sistema
indutivo cria hipoteses que conduzem a padroes. O processo € em sua esséncia semelhante
aquilo que um analista humano faria em uma analise exploratdria.

A inducdo de regras pode descobrir regras muito gerais, as quais lidam tanto com
dados numéricos quanto ndo numéricos. Vdrios algoritmos de inducdo de regras t€ém sido
propostos na literatura de aprendizagem de maquina, tipicamente distintos nos detalhes de
como o processo de pesquisa ¢ realizado. O algoritmo C4.5 (Quinlan - 1987, 1993) ¢ o
método mais conhecido para derivar regras em arvores de classificagdo. O algoritmo CN2
(Clark e Niblett, 1989) usa uma medida baseada em entropia para selecionar regras através de
beam search. Outros recentes algoritmos de indugdo de regras, que fornecem precisdo na
classificagdo sobre grandes bases de dados, incluem: RL (Clearwater e Stern, 1991), Brute
(Segal e Etzioni, 1994) e Ripper (Cohen, 1995). O algoritmo RISE (Domingos, 1996) ¢ um

interessante exemplo de algoritmo de indugdo de regras usando pesquisa heuristica do bottom-



up. Holte (1993) descreve um interessante estudo no qual modelos de classificacdo de regras

sdao comparados com outros classificadores.

2.4 Concluséo

Neste capitulo foram apresentadas técnicas de mineragdo de dados, suas tarefas, o
processo de descoberta de conhecimento em banco de dados e alguns algoritmos de inducao
de regras propostos na literatura.

A seguir serd apresentado a Mineracdo de Dados Distribuida, a qual considera o

processo de MD no contexto de ambientes computacionais distribuidos.



Capitulo 3

Mineracao de Dados Distribuida

Avangos na computacdo e comunicacdo aplicados a grandes bases de dados tém
resultado em ambientes computacionais distribuidos, como a internet, intranets empresariais e
redes wireless (sem fio). Muitos destes ambientes possuem diferentes recursos € volumosos
dados distribuidos. A mineracao de dados distribuida permite a extracdo de conhecimento
destes ambientes, sendo aplicada em diferentes areas como previsdo do tempo, cotagdes
financeiras, sensoriamento remoto, entre outros. Este capitulo apresenta a definicdo de
mineragdo de dados distribuida, algoritmos, sistemas e¢ algumas dire¢des futuras de pesquisas

nesta area.

3.1 Definicéo

A mineragdo de dados distribuida (DDM) ¢ resultado da evolugdo da tecnologia de
mineracdo de dados, sendo uma desta com sistemas distribuidos. DDM aceita o fato que
dados estejam remotamente distribuidos entre diferentes locais interligados via rede.

Segundo Freitas (1998), mineracao distribuida consiste em trés fases:

e Dividir os dados para serem minerados em p subconjuntos de dados, onde p é o
numero de processadores disponiveis e enviar cada subconjunto para um processador
distinto;

e C(Cada processador deve rodar um algoritmo de mineragdo sobre o subconjunto de
dados local. Um processador pode rodar o mesmo algoritmo de mineragdo ou

diferentes algoritmos;



e Combinar o conhecimento local descoberto por cada algoritmo de mineragdo em um
conhecimento global consistente.
Tipicamente, cada algoritmo de mineragdo de dados trabalha independentemente um

do outro. A Figura 3.1 (Freitas, 1998) abaixo ilustra todo o processo.

Conhecimento

4cimento ‘ Conhecimento

Sub-conjunto 1

Algoritmo
DM
Sub-conjunto p AlgDolr\limo

Figura 3.1. Estrutura basica de uma Mineracao de Dados Distribuida (Freitas, 1998)

Na terceira fase do DDM, citada acima, o conhecimento local descoberto pelo
algoritmo de mineracdo de dados, pode ser combinado de diferentes maneiras. Uma das
maneiras mais faceis ¢ através da técnica de votagao.

DDM pode ser utilizada para resolver diferentes tipos de problemas, como:

Extensibilidade: suportam a inclusdo de novas tecnologias de mineragao;
e Portabilidade: capacidade de operar em diferentes ambientes ou plataformas;
e Escalabilidade: eficiéncia em minerar grandes volumes de dados sem perda de
qualidade;
e Eficiéncia: determina a capacidade de utilizar corretamente os recursos disponiveis;
e Compatibilidade: integrar informagdes para bases de dados similares, mas com
diferentes esquemas, para gerar modelos de dados mais precisos.
Muitos dos algoritmos e sistemas de DDM sdo projetados para modelos de dados
relacionais podendo conter dados homogéneos ou heterogéneos.
As Tabelas 3.1 e 3.2 (Kargupta & Chan, 2000) ilustram um exemplo de dados
homogéneos referentes a transacdo de cartdes de crédito. Existem dois locais A e B,
conectados por uma rede, sendo o objetivo da mineracdo de dados encontrar um padrdo de

transacdes fraudulentas.




Numero da Conta | Valor Localizagéo Registro Prévio | Transacdo Incomum
11992346 99,84 Curitiba Bom Nao
12993339 29,33 Curitiba Bom Sim
45633341 34,98 Londrina Ruim Nao
55564999 980,00 Maringa Bom Sim

Tabela 3.1 Caso Homogéneo: Local A - registro de transagdes de cartao de crédito

Numero da Conta | Valor Localizacao Registro Prévio | Transacdo Incomum
87992364 20,00 Ponta Grossa Bom Nao
67845921 447,34 Cascavel Bom Sim
85621341 19,78 Ponta Grossa Ruim Nao
95345998 800,00 | Foz do Iguagu Ruim Sim

Tabela 3.2 Caso Homogéneo: Local B - registro de transagdes de cartdo de crédito

Dados heterogéneos, ou seja, dados com caracteristicas diferentes, também podem ser

encontrados entre bases de dados. A Tabela 3.3 e 3.4 apresenta duas tabelas de dados de um

determinado local X, sendo a primeira com dados de tempo e a segunda com dados

demograficos. Na tabela 3.5 tém-se o contetdo do local Y que contém dados de um guiché de

cinema. O objetivo do processo de mineracdo de dados € detectar relagdes entre os ingressos

de filmes vendidos e as caracteristicas demograficas e de tempo de determinadas cidades.

Cidade Temperatura Umidade Frio/Vento
Curitiba 20 55% 56
Londrina 27 40% 37
Maringé 29 50% 33
Ponta Grossa 22 60% 45
Florianopolis 30 94% 25

Tabela 3.3 Caso Heterogéneo: Local X - Dados do tempo




Cidade Estado | Tamanho | Média Salarial | Populac@o Adolescente
Curitiba PR Grande Alta 200
Londrina PR Média Alta 250
Maringa PR Média Média 125
Ponta Grossa PR Média Média 100
Floriandpolis SC Grande Alta 270

Tabela 3.4 Caso Heterogéneo: Local X - Dados demograficos

Cidade Filme Avaliacao Vendas de Ingresso
(em milhdes)
Curitiba Star Wars A+ 10
Londrina Os Incriveis B+ 8
Maringé O Refém A - 5
Ponta Grossa A Cruzada A+ 2
Florianopolis Miss Simpatia B- 12

Tabela 3.5 Caso Heterogéneo: Local Y - Dados vendas de ingressos de filmes

Muitas pesquisas t€m sido feitas no desenvolvimento de algoritmos que utilizam as
técnicas com o objetivo de se produzir técnicas escalaveis e computacionalmente mais
eficientes de mineracdo de grandes conjuntos de dados. A seguir sdo apresentados alguns

algoritmos de mineracao de dados distribuida desenvolvidos com esse objetivo.

3.2 Algoritmos de Mineracao de Dados Distribuida

Muitos algoritmos de DDM (Kargupta & Sivakumar, 2004 e Park & Kargupta, 2003)
seguem uma estrutura funcional geral, onde ¢ aplicada uma versao local do algoritmo para
cada parti¢cdo de dados, gerando um modelo local. Em seguida, todos os modelos locais sdo
enviados para um unico local para gerar um modelo global final. O processo de agregacao dos
modelos locais captura todas as caracteristicas que podem ser detectadas em uma observacao
local e desenvolve modelos para comportamentos nao conhecidos, através da transmissao de
dados dos subconjuntos para o local central. Um dos objetivos dos algoritmos de DDM ¢

minimizar o volume de dados transmitidos.




Algumas técnicas de mineragao de dados distribuidos sao orientadas a algoritmos, pois
na busca do aumento de velocidade, modificam os algoritmos de mineracao sem modificar os
dados. Por outro lado, podem-se desenvolver métodos de mineracao distribuida orientados a
dados, que reduzem ou modificam os dados a serem minerados sem modificar o algoritmo.

Entre os algoritmos de DDM, classificadores distribuidos podem ser gerados a partir
de dados homogéneos ou heterogéneos. Classificadores de aprendizagem para dados
homogeéneos sdo relatados por técnicas de aprendizagem conjunta (Bauer & Kohavi, 1999;
Dietterich, 2000; Merz & Pazzani, 1999; Opitz & Maclin, 1999). A abordagem conjunta tem
sido aplicada em varios dominios para melhorar a precisdo da classificacdo. Nestas
abordagens sao produzidos maultiplos modelos (classificadores base) e combinados os
resultados para atingir uma melhor precisdo.

A estrutura de meta-aprendizagem (Chan & Stolfo, 1993b, 1993a, 1998) oferece outra
possivel abordagem de classificadores de aprendizagem para dados homogéneos distribuidos.
A idéia basica de meta-aprendizagem ¢ executar um numero de processos de aprendizagem de
maquina sobre um numero de subconjuntos de dados em paralelo e combinar os resultados
dos classificadores através de uma etapa adicional de aprendizagem. Inicialmente ¢ realizada
a tarefa de aprendizagem sobre cada subconjunto de dados, gerando para cada subconjunto
um classificador base. Em seguida, uma tarefa de aprendizagem em separado, chamada meta-
aprendizagem, integra todos os classificadores base processados em um meta classificador de
alto nivel, produzido a partir de um conjunto de treinamento meta-nivel O conjunto de
treinamento meta-nivel é composto pelas predi¢cdes dos classificadores bases individuais. Para
todas as predigdes, o conhecimento das caracteristicas ¢ o desempenho dos classificadores
bases sdo processados em um meta-classificador. A aprendizagem no meta-nivel pode ser
aplicada recursivamente, produzindo uma hierarquia de meta-classificadores. A meta-
aprendizagem segue trés passos principais:

e Gerar classificadores base para cada subconjunto de dados usando um algoritmo de
aprendizagem;

e Unir os classificadores base em um unico local e produzir meta-niveis de dados;

e Gerar um classificador final (meta-classificador) a partir dos meta-niveis de dados.

Duas técnicas de meta-aprendizagem (para combinar as predi¢des locais geradas pelos
algoritmos de minerac¢do de dados locais) podem ser empregadas: abordagem do arbitro e do

combinador.



A abordagem do arbitro faz uso de um classificador especial, chamado arbitro, para
decidir a classe final de predicdes para uma dada caracteristica. O arbitro gera um
classificador executando um algoritmo de aprendizagem sobre instancias dificeis de
classificar com os classificadores base. A classificacdo ¢ feita sobre a predi¢ao dos algoritmos
de aprendizagem locais e a predi¢ao do arbitro. Estas predigdes sao combinadas, retornando a
maioria de ocorréncias, com preferéncia dada as predi¢cdes do arbitro, em caso de empate.

Na abordagem do combinador, a meta-aprendizagem aceita como entrada um conjunto
de dados (treinamento) contendo as predigdes feitas por cada algoritmo de aprendizagem local
e as predigcdes corretas (contidas nos dados de treinamento e previstas pelo algoritmo de
mineracao local) para cada tupla correspondente de dados. Outras informagdes, tais como o0s
valores dos atributos, podem também ser adicionados aos conjuntos de dados da meta-
aprendizagem, dependendo da estratégia adotada para implementar a meta-aprendizagem. A
meta-aprendizagem entdo usa estes dados para descobrir a relacdo entre as predigdes feitas
pelos algoritmos locais e as predigdes corretas.

Meta-aprendizagem contribui para a reducdo do problema de escalabilidade em
aprendizagem de maquina, pois melhora a eficiéncia dos processos de aprendizagem dos
classificadores bases, os quais sdo executados em paralelo. A técnica pode ser considerada
escalavel, porque o meta-classificador ¢ a combinacao de classificadores base gerados a partir
de pequenos subconjuntos de dados.

Segundo Chan (1998), o uso de métricas ou propriedades diferentes qualificam o
melhor classificador. A combinacdo de classificadores considerados melhores em um meta-
classificador podem, provavelmente, formar classificadores com maior precisao e eficiéncia,
sem utilizar buscas exaustivas em um espago inteiro de possibilidades. No entanto, Freitas
(1998) afirma que a precisdo da predi¢do conseguida com técnicas de meta-aprendizagem
tende a diminuir quando o numero de subconjuntos de dados aumentar, a menos que ocorra
um aumento na quantidade de dados contidos em cada subconjunto. Além disso, técnicas de
meta-aprendizagem podem reduzir a compreensibilidade do conhecimento descoberto.

Em projetos de algoritmos de aprendizagem distribuidos considera-se que a precisao ¢
a capacidade do algoritmo em classificar corretamente instancias de diferentes subconjuntos
de dados, e cobertura ¢ a avaliacdo do desempenho do algoritmo sobre todos os conjuntos de

dados, ou seja, a capacidade de alcance de uma regra sobre estes exemplos.



A Figura 3.2 (Freitas, 1998) ilustra um exemplo de meta-aprendizagem para Sites

distribuidos com dados homogéneos.

Algoritmo de Meta-
aprendizagem

<

Validacao
Dados

Algoritmo de Aprendizagem Algoritmo de Aprendizagem

= =

Figura 3.2 Meta-aprendizagem para dados homogéneos de sites distribuidos (Freitas, 1998)

A meta-aprendizagem se beneficia de duas caracteristicas dos algoritmos de DDM:
paralelismo e reducdo na comunicacdo. Todos os classificadores bases sdo gerados em
paralelo e agrupados em um local central juntamente com o conjunto de validacdo; a
comunicagdo passa a ser insignificante se comparada a taxa de transferéncia dos dados de
cada site.

Algoritmos de DDM devem ser capazes de aprender a partir de diferentes
caracteristicas (dados heterogéneos) observadas de diferentes sites sem a necessidade de
efetuar um download de todos os dados em um unico local.

Em algumas aplicagdes de DDM heterogéneos nao hd a necessidade de detectar
interagdes entre caracteristicas de diferentes sites. Nestes casos pode-se utilizar uma
abordagem baseada em conjunto. Nos casos gerais de DDM heterogéneos pode ser necessaria
a constru¢ao de classificadores usando interagdo nado-linear das caracteristicas dos diferentes
sites.

Existem poucos algoritmos de DDM que utilizam um conjunto de classificadores para

aprender sobre dados heterogéneos. Alguns desses algoritmos sdo baseados em agregagdo. A



técnica de agregacdo proposta em Tumer e Ghosh (2000) utiliza uma abordagem baseada em
uma seqiiéncia estatistica para combinar modelos locais de alta variancia gerados a partir de
dados heterogéneos. A técnica trabalha ordenando as predi¢des de diferentes classificadores
utilizando-os de uma maneira apropriada.

Park e colaboradores (2002) desenvolveram uma técnica de aprendizagem em arvores
de decisao para dados heterogéneos distribuidos. Esta abordagem pode ser classificada como
uma abordagem baseada em conjuntos. Ela apresenta melhor performance que modelos de
agregacao simples mas sua performance ¢ sensivel a dimensionalidade dos exemplos.

Um algoritmo de aprendizagem Bayesiana cooperativa distribuida foi desenvolvida
em Yamanishi (1997) a qual considera conjuntos de dados homogéneos. Uma "abordagem
fragmentada" para minerar classificadores de recursos de dados distribuidos ¢ sugerida por
Cho e Wuthrich (1998). Neste método uma Unica regra boa ¢ gerada em cada fonte de dados
distribuidos. Estas regras sdo entdo classificadas usando algum critério € um numero de regras
no topo da classificagdo sdo selecionadas para formar o conjunto de regras. Lam e Segre
(1997) propdem uma técnica para produzir automaticamente uma rede de crenca Bayesiana
para descobrir conhecimento usando uma abordagem distribuida. Outros trabalhos tratam da
otimizagdo de projetos de DDM (Turinsky e Grossman, 2000), poda do classificador
(Prodromidis e Stolfo, 2000), avaliacio da qualidade das fontes de dados distribuidos
(Wuthrich, Cho, Pun e Zhang, 2000) e decomposi¢do do problema e selecdo de um modelo
local em DDM (Pokrajac et al., 1999).

3.3 Sistemas de Mineracédo Distribuida de Dados

Sistemas de DDM manuseiam diferentes componentes: algoritmos de mineragao,
subsistemas de comunicagdo, gerenciamento de recursos, planejamento de tarefas, interfaces
com o usuario, entre outros. Isto permite um acesso eficiente aos dados e recursos
computacionais distribuidos, monitoragdo do procedimento de mineracdo e apresentagdo dos
resultados aos usudrios de forma apropriada. Um sistema DDM de sucesso deve ser flexivel o
suficiente para adaptar-se a varias situagdes. Deve identificar dinamicamente a melhor
estratégia de mineracdo de acordo com os recursos e fornecer uma maneira facil de atualizar
seus componentes.

Entre as arquiteturas propostas na literatura tém-se a cliente-servidor e a baseada em

agentes. Todos os sistemas DDM baseados em agentes possuem um ou mais agentes em cada



base de dados. Estes agentes sdo responsaveis por analisar os dados locais e pro-ativamente
comunicar-se uns com os outros durante o etapa de mineragao, trocando conhecimentos locais
até chegar-se a um conhecimento coerente global. Como ¢ dificil um controle total sobre os
recursos remotos, muitos sistemas baseados em agentes utilizam um agente supervisor,
chamado de facilitador, que controla o comportamento dos agentes locais. Agentes Java para
meta-aprendizagem (JAM) (Stolfo et al. 1997) ¢ o sistema BODHI (Kargupta, Park, et al.,
2000) seguem esta abordagem.

3.4 Desafios em Mineracéo Distribuida de Dados

Em geral, técnicas de mineracdo de dados tém sido projetadas para aplicagdes de
suporte a decisdes off-line. A proxima geragdo desses sistemas devera suportar aplicagdes de
monitoramento em tempo real, o que ird requerer uma tecnologia de mineragcao de dados mais
voltada a computacao distribuida, comunicagdo e o gerenciamento dos recursos no ambiente,
ou seja, DDM torna-se uma area cada vez mais promissora.

Muitas organizagdes estdo utilizando aplicacdes de DDM em diferentes areas,
incluindo mineragdo de dados financeiros a partir de dispositivos moveis (Kargupta et al.,
2002), bases de dados distribuidas baseadas em redes com sensores (Bonnet, Gehrke e
Seshadri, 2001), e andlises de diagndsticos médicos (Wirth, Borth e Hipp, 2001).

Contudo, DDM ainda possui muitas questdes a serem estudadas. Primeiramente,
aplicagdes do mundo real tratam com cenarios de dados distribuidos que podem ser vistos
como diferentes do sentido tradicional de homogéneos e heterogéneos. Podem conter dados
heterogéneos que compartilham mais de uma coluna ou ndo ter uma chave bem definida para
multiplas tuplas de dados. Portanto, maiores estudos sobre algoritmos para cendrios
heterogéneos e pré-processamento de dados sobre meta-dados sdo necessarios.

DDM freqiientemente requer a troca de modelos de mineragdo de dados entre
parti¢des, requerendo um esquema de padronizacdo para representar e efetuar a trocar
modelos. A combinagdo de modelos de mineragdo de dados para sites de busca, como Yahoo!
e Google, torna-se uma interessante aplicacdo de DDM a ser desenvolvida.

Finalmente, questdes de interacdo homem-maquina em DDM requerem suporte a nivel
de sistema para interacdes em grupo, resolucdo de problemas de forma colaborativa,
desenvolvimento de interfaces alternativas para equipamentos moveis € o tratamento de

questdes de seguranca.



3.5 Concluséo

Neste capitulo foram apresentadas a definicio de Mineragdo de Dados Distribuida,
algoritmos, sistemas e as dire¢des futuras de pesquisas nesta area.

Como discutido anteriormente, algoritmos de mineracao de dados sdo complexos e
técnicas de Mineracdo de Dados Distribuidas devem ser utilizadas. Nos acreditamos que
algumas das técnicas propostas em Inteligéncia Artificial Distribuida podem ser aplicadas a
Mineragdo de Dados Distribuida com o objetivo de reduzir a complexidade necessaria para o
treinamento € ao mesmo tempo garantir resultados de boa qualidade. No capitulo seguinte,
discutimos algumas dessas abordagens introduzindo também alguns conceitos fundamentais
sobre Sistemas Multi-agente e Resolugdo Distribuida de Problemas. Estes conceitos servirao

como base para o sistema que serd apresentado no capitulo seguinte.



Capitulo 4

Inteligéncia Artificial Distribuida

Inteligéncia Artificial pode ser definida como o ramo da ciéncia da computagdo que
estd interessada em projetar sistemas computacionais inteligentes. Um dos ramos da
Inteligéncia Artificial (IA), a Inteligéncia Artificial Distribuida (IAD) estd interessada em
compreender ¢ modelar agdes e conhecimento nos quais varios sistemas interagem para o
alcance de um objetivo. Duas éareas fundamentais sdo distinguidas na IAD: Resolugdo
Distribuida de Problemas e Sistemas Multi-agente. A resolugdo distribuida de problemas esta
interessada em como solucionar um determinado problema através da divisdo de tarefas em
modulos que cooperam entre si, produzindo resultados que, através de uma coordenagao
centralizada, irdo compor um resultado global. Sistemas multi-agente estdo interessados no
comportamento individual e coletivo de unidades computacionais resolvedoras de problemas
(agentes), sem a existéncia de uma coordenagdo centralizada. Este capitulo apresenta a

inteligéncia artificial distribuida, resolucao distribuida de problemas e sistemas multi-agente.

4.1 Definicéo

A unido da Inteligéncia Artificial (IA) com técnicas de Sistemas Distribuidos forma a
Inteligéncia Artificial Distribuida (IAD). A TAD tornou-se um ramo de estudo recentemente.
Em meados de 1980 foi realizado nos Estados Unidos, no Massachusetts Institute of
Technology (MIT), o primeiro encontro de IAD para discutir questdes relacionadas com a
solucdo inteligente de problemas com sistemas consistindo de multiplos solucionadores de
problemas. Muitos artigos de grande repercussdo resultaram das idéias apresentadas neste
evento, como o artigo escrito por Nilsson em 1981 que descreveu a IAD como uma rede de

sistemas livres (Wittig, 1992). Outro artigo da época foi escrito por Smith e Davis (Smith &



Davis, 1981), tratando da cooperacdo em Resolucdo de Problemas Distribuidos (RPD) e

definindo a terminologia no contexto de tais sistemas (Wittig, 1992).

Em 1987, Sridharam produziu uma primeira taxonomia da IAD. Esta divisdo baseia-se

em oito dimensdes diferentes: modelo, agentes, constru¢do, uniformidade, recursos e

interagdes. Definindo-se simplificadamente cada item, temos:

J4

Modelo: indica como o nivel de distribuicdo é aplicado ao sistema, € como sdo
classificados os agentes em termos de sua complexidade;

Granularidade: mostra qual ¢ o nivel de interagdo entre os agentes;

Escala: ¢ a medida do ntimero de agentes que compde a comunidade;

Agentes: indica qual ¢ o grau de autonomia dos agentes em relacdo a comunidade;
Construgéo: indica como o problema foi dividido entre os agentes;

Uniformidade: define o grau de homogeneidade dos agentes; heterogeneidade
significa ter agentes em diferentes formatos ou construidos sob diferentes
metodologias.

Recursos: define como os recursos sdo distribuidos pelo ambiente; podem ser
considerados aqui desde equipamentos até tempo;

Interagdes: aponta o nivel de interagdo entre os agentes; depende do mecanismo de
coordenacdo escolhido.

Bond e Gasser (1988) sugerem ainda alguns beneficios para utilizacdo de IAD, de

acordo com os seguintes critérios:

Adaptabilidade: sistemas de IAD sdo mais apropriados para lidar com problemas
distribuidos em termos espaciais, logicos, temporais ou semanticos;

Custo: um grande nimero de pequenas unidades computacionais pode ser mais
interessante quando os custos com comunicac¢ao nao sao relevantes;

Desenvolvimento e Gerenciamento: a inerente modularidade do sistema permite o
desenvolvimento de partes do mesmo separadamente, garantindo a continuidade do
ambiente;

Eficiéncia e Velocidade: a concorréncia e a distribuicdo de processos em diferentes
computadores podem aumentar a velocidade de computacdo e raciocinio, desde que
haja um nivel de coordenacao aceitavel;

Histdria: a integracao de recursos distribuidos, tais como redes de estagdes de trabalho

ou diferentes dominios de especialistas;



e Isolamento / Autonomia: o controle de processos locais pode ser encarado como uma
maneira de protecao ou de aumento da seguranga do sistema;

o Naturalidade: alguns problemas sdo mais bem descritos em termos distribuidos;

e Confiabilidade: os sistemas distribuidos podem exibir um grau maior de
confiabilidade e de seguranga do que sistemas centralizados, pois podem prover
redundancia (um agente ¢ capaz de realizar o que outro agente faz se necessario),
multiplas verificacdes, "triangulagdo de resultados", etc.

e Limitacdo de recursos: os agentes computacionais individuais ligados a recursos
escassos podem cooperar em busca da resolucdo de problemas complexos e;

e Especializagdo: o conhecimento e as agdes podem ser escolhidos de acordo com o
dominio do agente.

Uma conceitualizagdo de IAD mais compativel com a idéia de agente ¢ dada por
Jennings (1996) que diz que o objeto de investigagio da ITAD s3o os modelos de
conhecimento, € as técnicas de comunicagdo € raciocinio necessdrias para que agentes
computacionais convivam em sociedades compostas de computadores e pessoas. Jennings
ainda divide a IAD em duas areas de pesquisa principais:

e Resolucdo Distribuida de Problemas (RPD) - que divide a solugdo de um problema
em particular, entre um nimero de modulos que cooperam compartilhando
conhecimento sobre o problema e sobre as solugdes envolvidas.

e Sistemas Multi-agente (SMA) - estuda o comportamento de um conjunto de agentes
auténomos (possivelmente pré-existentes) cujo objetivo comum ¢ a solugdo de um
dado problema.

Em SMA a atengdo do projetista ndo estd necessariamente voltada para um problema
especifico. Esta abordagem consiste na coordenacdo do comportamento inteligente de um
conjunto de agentes autonomos, que podem ter sido criados antes do surgimento de um
problema em particular.

E possivel perceber que estas duas areas diferem na forma de construgdo da solugio
do problema. A Resolugdo Distribuida de Problemas adota uma visao top-down dividindo o
problema em partes que corresponderdo a mddulos computacionais, sendo o processo de
coordenacao das acdes definido ainda em tempo de projeto. Os sistemas multi-agente sao
compostos por entidades computacionais, denominadas agentes, com capacidades e objetivos

individuais que, uma vez agrupados em sociedade, trabalham juntos visando atingir o objetivo



do sistema, sendo que os agentes devem raciocinar a respeito das acdes e do processo de

coordenag¢ao em si.

4.2 Agentes

Uma variedade de defini¢des de agentes tem sido apresentada por investigadores da
area de IAD. Abaixo serdo citadas algumas destas defini¢des.
Em Russel (1995) define-se:
"Um agente € uma entidade que pode perceber o seu ambiente através
de sensores e agir sobre este ambiente através de atuadores."
Em Maes (1995) temos:
"Agentes autdbnomos sdo sistemas computacionais, 0s quais inseridos
num ambiente dindmico e complexo, percebem e atuam
automaticamente neste ambiente, e fazendo-o, compreendem um
conjunto de objetivos ou tarefas para as quais foram projetados".
Em Hayes-Toth (1995) ¢ apresentado:
"Agentes inteligentes executam de forma continua trés fungées: (i)
perceber as condic¢bes dinamicas do ambiente, (ii) agir para afetar as
condicbes do ambiente e, (iii) raciocinar para interpretar as
percepgoes, resolver problemas, inferir e determinar agoes".
Wooldridge e Jennings (1995) visualizam um agente como sendo uma entidade com
capacidade de resolucdo de problemas encapsulada. Inserido nesta visdo, define o agente
como tendo as seguintes propriedades:

e autonomia - executam a maior parte de suas acdes sem interferéncia direta de agentes
humanos ou de outros agentes computacionais, possuindo controle total sobre suas
agoes e estado interno;

e habilidade social - por impossibilidade de resolugdo de certos problemas ou por outro
tipo de conveniéncia, interagem com outros agentes (humanos ou computacionais),
para completarem a resolucdo de seus problemas, ou ainda para auxiliarem outros
agentes. Disto surge a necessidade de que os agentes tenham capacidade para
comunicar seus requisitos aos outros € um mecanismo decisorio interno que defina
quando e quais intera¢des sdo apropriadas;

e reatividade - percebem e reagem a alteragdes no ambiente em que estiverem inseridos.



e pro-atividade - agentes, do tipo deliberativo, além de atuar em resposta as alteragdes
ocorridas em seu ambiente, apresentam um comportamento orientado a objetivos,

tomando iniciativas quando julgarem apropriado.

4.2.1 Autonomia

Entende-se autonomia como a capacidade do agente executar as suas atividades sem a
necessidade de intervengdo humana, possuindo certo grau de inteligéncia que capacita-o a
sobreviver em um ambiente dindmico.

Segundo Russel (1995), para definir um agente racional ideal é necessario considerar
seu "conhecimento embutido". No caso das acdes do agente basearem-se completamente no
conhecimento embutido, ao ponto que este ndo considere suas percepgdes, podemos dizer que
o agente tem falta de autonomia. O comportamento de um agente pode ser baseado tanto em
sua propria experiéncia, quanto em seu conhecimento embutido (inicial) usado na construgao
do agente para um ambiente em particular. Assim, podemos concluir que o grau de autonomia
de um agente esta diretamente relacionado ao nivel de independéncia que um agente tem em

relacdo aquilo que lhe € nato (ou, "instintivo").

4.2.2 Categorias de agente

Segundo Jennings (1996), para que possa agir de maneira autonoma, agentes podem
ter varias habilidades: percepcdo e interpretacio de mensagens, raciocinio baseado em
crengas, tomada de decisdo, planejamento, e habilidade para executar planos incluindo
passagem de mensagens. Jennings categoriza os agentes quanto ao nivel de capacidade de
resolucao de problemas:

e reativos - reagem a alteragdes no ambiente ou a mensagens de outros agentes. Nao tém
capacidade de raciocinio sobre suas intencdes, reagindo tdo somente sobre regras e
planos estereotipados. Suas acdes podem ser: atualizar a base de fatos e enviar
mensagens para outros agentes ou para o ambiente.

e intencionais - tem a habilidade de raciocinio sobre suas inteng¢des e crengas, € criar €
executar planos de agdes. Sdo considerados como sistemas de planejamento
selecionando objetivos de acordo com suas motivagdes e raciocinar sobre estes,
detec¢do e resolucdo de conflitos e coincidéncias de objetivos, selecionar e criar
planos (agendamento de agdes), deteccdo de conflitos entre planos (alocagdo de

recursos), e, se necessario, executar e revisar planos.



e sociais - agentes intencionais sdo considerados sociais quando possuem modelos de

outros agentes, sobre 0s quais raciocinam para tomar decisdes e criar planos.

4.2.3 Arquiteturas de Agentes

Para definir arquiteturas internas dos agentes ¢ necessario, primeiramente, saber qual o
tipo de agente do qual se esta tratando. Neste caso, um agente pode ser classificado como
cognitivo ou reativo.

Um agente reativo ndo usa raciocinio simbolico complexo, estruturas de memoria e
uma representacdo interna explicita do conhecimento. Assim, ndo possui um historico de suas
acOes passadas, nem pode fazer previsao de atos futuros. Com estas restricdes este agente
somente percebe o ambiente externo e, baseado nos estimulos do ambiente, reage de uma
forma pré-determinada.

Agentes cognitivos sdo capazes de raciocinar a respeito de suas intengdes e
conhecimentos, criar planos de a¢do e executa-los. Possuem modelos explicitos do mundo
externo, estruturas de memoria que permitam manter um historico de agdes passadas e fazer
previsoes de agdes futuras, e um sistema desenvolvido de cooperagdao e comunicagdo. O que
diferencia do estimulo-resposta ¢ que agentes cognitivos possuem controle deliberativo, na
medida em que conseguem deliberar qual acdo sera executada, e posteriormente executa-la.

As arquiteturas dos agentes podem ser:

e Arquiteturas deliberativas ou cognitivas sdo aquelas que baseiam seu processo
decisorio em raciocinio logico (explicito) que opera sobre uma representacao
simbolica (interna ao agente) do mundo. Nao ha consenso de que capacidades de
planejamento sejam necessdrias para que uma arquitetura seja considerada
deliberativa, mas existem classificagdes que definem esta restricdo. Neste modelo,
encontram-se as nog¢oes dos modelos de si, dos outros, de crencas, de intengoes, de
atos da fala, etc. Estes modelos permitem implementar métodos complexos de
cooperacgdo e de negociacao.

e Arquiteturas reativas definem que o processo de tomada de decisdo ocorre em
resposta a estimulos do ambiente ou por mensagens enviadas por outros agentes, tendo
como base um conjunto de regras evento-acdo. O comportamento inteligente do

sistema resulta da coexisténcia e da combinacdo de comportamentos simples; os



agentes reativos utilizam constantemente o ambiente para se comunicar, dispondo de
um protocolo de comunicagdo e de uma linguagem de comunicagao reduzida.

e Arquiteturas hibridas adotam a idéia de combinar caracteristicas reativas a uma
arquitetura deliberativa, ou vice-versa. Sao provenientes das deficiéncias encontradas
nas arquiteturas deliberativas e reativas, reunindo propriedades de ambas. As
arquiteturas reativas t€ém dificuldades para modificar seus planos de agdo a partir do
momento em que a situagdo passa a divergir de seus objetivos iniciais. Por outro lado,
arquiteturas deliberativas tém dificuldade de lidar com situacdes imprevistas ou que

exigem decisdes rapidas.

4.2.4 Cooperagao entre Agentes
A cooperacdo entre agentes passa em geral pela troca de informacdes. Estas trocas se
dao pelo compartilhamento de tarefas ou de resultados parciais (Smith & Davis, 1981). O
compartilhamento de tarefas ¢ realizado com o objetivo de balancear a carga computacional
de um sistema, a medida que um problema global ¢ dividido em subproblemas e cada um
destes ¢ alocado a um agente especifico do sistema. No compartilhamento de tarefas, o
controle ¢ tipicamente guiado por objetivos, i.e., o processamento efetuado por um agente visa
realizar um objetivo, cujo resultado serd utilizado para resolver um problema global.
Enquanto que, no compartilhamento de resultados parciais, o controle ¢ tipicamente guiado
por dados, i.e., o processamento efetuado em dado instante por um agente depende dos dados
que ele tem disponivel localmente ou externamente.
Segundo Durfee (1987), a cooperagdo entre agentes deve ser feita levando em conta os
objetivos visados, por exemplo:
e acelerar a solu¢dao de um problema, privilegiando o trabalho paralelo dos agentes;
e obter varias solugdes locais, utilizando as capacidades dos outros agentes para
obter uma solucao global;
e melhorar a confiabilidade dos resultados, utilizando o fato que os agentes podem
verificar os resultados;
e reduzir a possibilidade de duplicagdo de processamento, atribuindo um
subproblema a um nimero limitado de agentes, por exemplo a um unico;

e reduzir o volume de comunicagao, trocando apenas as informagdes necessarias.



Um ponto importante ¢ que para implementar esses modos de cooperagdo, existe a
necessidade de protocolos de comunicacao relativamente elaborados. Davis e Smith (1983)
utilizam a metafora da negociacdo de contrato para propor um protocolo de alto nivel, o
Contract-Net. A negociacdo ¢ uma discussdo na qual os agentes interessados trocam
informagdes a fim de chegar a um acordo sobre um dado servigo. Deve-se salientar que os

conhecimentos para a atribui¢ao de um contrato variam de uma aplicacdo para outra.

4.3 Resolucéao Distribuida de Problemas

Na Resolugao Distribuida de Problemas (RDP) - (Distributed Problem-Solving - DPS)
modulos computacionais (agentes) sdo designados para resolverem um problema em
particular, dentro de uma concepcao fechada de mundo. Desta maneira, o nimero de agentes
serd fixo, sendo que cada agente possui uma visdo especifica e incompleta do problema.
Entdo, para a resolu¢do de um problema, os agentes devem cooperar entre si, compartilhando
conhecimento sobre o problema e sobre o processo de obter uma solucao.

O projeto de um sistema RDP ¢é realizado por um projetista que, primeiramente,
realizard uma analise do problema a ser resolvido para, entdo, identificar os agentes
necessarios para a solucdo desse problema. Desta maneira, a tarefa de resolugdo serd
decomposta entre os varios agentes, buscando melhorar o processamento do sistema através
da execugdo paralela.

Segundo Durfee (1987), o compartilhamento de tarefas entre agentes compreende as
seguintes etapas: decomposicdo da tarefa - decompor a tarefa em sub-tarefas; alocacdo da
tarefa - designar as sub-tarefas aos agentes competentes; realizacdo da tarefa - realiza¢do da
sub-tarefa pelo agente ou novamente a decomposicio da mesma em sub-tarefas a serem
realizadas por outros agentes; e sintese dos resultados - os resultados parciais das sub-tarefas
irdo compor o resultado global.

Na resolucgdo distribuida de problemas, fica evidenciado um controle distribuido com
respeito a constru¢do do plano e ndo com respeito a execu¢do. Da mesma forma, evidencia-se
que o processo de coordenacdo das acdes dos agentes ¢ definido em tempo de projeto, dessa
forma, os agentes nao existem antecipadamente, ou seja: sua concep¢ao, organizagcdo €
interacdo sdo idealizadas face a existéncia de um problema a ser solucionado. Sendo assim, a

resolugdo do problema ¢ distribuida entre os agentes que cooperam entre si, dividindo e



compartilhando conhecimentos sobre o processo de obtencdo da solugdo. Na Figura 4.1

(Sichman, 1995) pode ser vista a representacao de um sistema RPD.

Fase de Concepcéo

Fase de Resolucéo

Figura 4.1 Estrutura de um sistema RDP (Sichman, 1995)

A estratégia de resolucdo, na RDP, apresenta as seguintes caracteristicas:

e O problema ¢ resolvido por um conjunto de agentes previamente desenvolvidos de
forma a solucionar um determinado problema;

e E estipulada uma organizagio para restringir o comportamento de tais agentes.
Esta organizagdo €, na maioria dos casos, definida durante a concepg¢ao do sistema;

e A interacdo entre agentes ocorre por meio de intercambio de mensagens ou por
compartilhamento de dados comuns. Esses procedimentos sdo quase sempre
definidos durante a concepg¢do do sistema e sdo intimamente ligados ao modelo
algoritmico subjacente (como por exemplo, o quadro-negro) e ao problema que o
sistema deve resolver;

e De forma a aumentar a velocidade de resolug¢do, os agentes sdo executados de

forma concorrente;



e A cooperacdo pode existir a nivel de subproblemas, ou seja, os agentes dividem
entre si as diversas partes do problema original (tarefas), ou podem aplicar
diferentes estratégias para a resolu¢do de uma mesma tarefa;

e Existe a nog¢do de controle global, na maior parte dos casos, o qual garante um
comportamento global coerente do sistema, conforme a organizagdo inicialmente
prevista.

Em alguns sistemas RDP parte-se de um problema bem definido e um controlador
exerce uma distribui¢do das tarefas, atribuindo partes do problema aos agentes componentes
do sistema. Nesse tipo de sistema, o conhecimento ¢ completo apenas no agente central,
enquanto que os demais agentes possuem apenas conhecimento completo sobre suas proprias
tarefas e sobre os mecanismos com que foram dotados para executd-las com eficiéncia; ou
seja, eles ndo possuem uma visdo global do problema nem do sistema, visto que ndo
participam do planejamento nem da sintese de resultados.

Os sistemas RDP apresentam um controle centralizado e guiado externamente
(trabalha em fun¢do de requisi¢des) em busca dos objetivos, controle este determinado pela
transmissdo de objetivos e tarefas de modo explicito. Ou seja, quando o agente central envia
uma requisi¢ao a um outro agente, este ultimo executara alguma agdo como resposta, no
sentido de cumprir a requisi¢do. Sendo assim, os agentes possuem menos autonomia na hora
de processar suas estratégias e, conseqiientemente, seu comportamento serd pouco flexivel.

Além de tudo, os sistemas RDP fazem uso de comunicagdo primitiva, ou seja, a
comunicagdo ¢ restrita a um conjunto pré-definido de sinais com uma interpretacao fixa, o
que, devido as restricdes impostas pela quantidade e tipos de sinais limita a cooperagdo entre
agentes.

Pode-se dar exemplos de alguns problemas resolvidos por RDP:

e Agentes mdveis resolvem o problema da transmissdo na rede cliente/servidor.

Numa rede, a largura da banda é importante e as vezes os recursos sao raros. A
transagdo solicitada entre um cliente e um servidor pode requerer muitas voltas
sobre a rede para ser completada, o que cria um trafego muito grande e consome
grande parte da banda, tornando a transmissdo de dados muito ruim. O fluxo na
rede torna-se reduzido na utilizacdo de agentes para buscar as solicitagdes ou

transagdes e enviar informagdes do cliente para o servidor. Desta maneira, somente



0 que os agentes encontrarem serd transmitido pela rede, tornando a velocidade de
transmissdo sensivelmente maior.

e A arquitetura de agentes também pode resolver problemas criados por
intermiténcia ou ma qualidade da conexdo com a rede. Atualmente, algumas
aplicacdes na rede sdo muito pesadas para completar a transacdo ou obter
localizagao de informagdo. Se a conexdo cair, o cliente deve freqiientemente
reiniciar a transagao do ponto de partida. Com a tecnologia de agentes o cliente
poderd obter as informagdes, mesmo que a conexdo ndo esteja ativa. O cliente
pode trabalhar off-line. Os agentes podem completar as transagdes e retornar os
resultados para o cliente quando for restabelecida a conexao.

Portanto, a Resoluc¢ao Distribuida de Problemas parte de um problema bem definido

dividido entre os agentes componentes do sistema, sendo o processo de controle centralizado
e guiado em busca dos objetivos. Diferentemente, nos sistemas multi-agente estuda-se a

coordenacdo da conduta inteligente entre um grupo de agentes inteligentes autonomos.

4.4 Sistemas Multi-agente

Um sistema multi-agente, segundo os trabalhos de Jennings, Sycara ¢ Wooldridge
(1998) e Wooldridge (2000), ¢ um programa de computador com solucionadores de
problemas localizados em ambientes interativos, que sdo capazes de acdes flexiveis,
autonomas e, ainda, socialmente organizadas que podem, mas ndo necessariamente, ser
dirigidas para objetivos pré-determinados ou metas.

Existem diversos tipos de agentes, ¢ eles podem ser: estacionarios ou moveis,
persistentes ou tempordrios, reativos ou cognitivos (Ferber, 1999).

Agentes estaciondrios sdo agentes de software que, uma vez langados em um dado
ambiente computacional, ndo tem a habilidade de se moverem pela rede para outros
computadores. Agentes moveis sdo agentes de software que podem se mover para outros
ambientes através da rede e, quando se movem, levam consigo seus estados internos, ou seja,
sua representacdo e sua memoria (Rabelo, 2002).

Agentes persistentes sdo agentes de software que, uma vez langados em um dado
ambiente computacional, ndo podem ser excluidos do sistema. Agentes temporarios sao

agentes de software que tem uma vida finita, normalmente de duragao igual ao tempo de uma



dada tarefa, ou seja, tdo logo eles finalizam sua missdo eles sdo excluidos do sistema,
normalmente por eles proprios (Ferber, 1999).

O projeto de um sistema multi-agente deve considerar vérios aspectos, como por
exemplo, tipo ou classe do problema a ser tratado, niveis de autonomia dos agentes,
representacdo do conhecimento, protocolos de comunicagdo, definicdo da organizagdo do
sistema, modelagem de dados, modelos de coordenagdo, cooperagdo e resolucao de conflitos
(Rabelo, 2002).

A organiza¢do de um sistema multi-agente pode ser classificada como: democratica,
federada ou hierarquica. Na organizacdo democratica os agentes ndo possuem organizagao, €
atuam em graus similares de independéncia e autonomia, sem hierarquia alguma. Neste caso
sdo necessarios procedimentos de coordenacdo sofisticados para garantir convergéncia e
evitar interagdes desnecessarias.

Na organizacgdo federada existe algum tipo de hierarquia. H4a a presenga de agentes
facilitadores, agentes intermediarios entre o cliente e o supervisor. Grupos de agentes da
federacdo tém graus similares de independéncia e autonomia, e normalmente sdo bastante
heterogéneos. Os procedimentos de coordenacdo sdo de média complexidade dado a propria
existéncia do facilitador. Entretanto, as arquiteturas hierdrquicas sdo as mais utilizadas em
aplicagdes industriais (Rabelo, 2002).

Uma das propriedades essenciais de um agente ¢ a sua capacidade de comunicar-se
com outros agentes, usudrios e sistemas visando atingir seus objetivos, a intera¢do. Durante o
planejamento da interagdo deve-se lembrar que a informagdo pode ser incompleta, imprecisa
e/ou previsivel, e a qualidade dela varia de acordo com o tipo de agente. A interacdo pode ser
dividida em 4 camadas de complexidade: comunicagdo, coordenacdo, cooperagdo e
colaboragdo (Wortmann e Szirbik, 2001)

A camada comunicagdo ¢ basica de qualquer software que precisa interagir. A camada
coordenacgao define as regras de interagdo considerando as agendas dos agentes de forma a se
evitar comportamentos indesejados. A camada cooperagdo ¢ uma camada encontrada apenas
em sistemas onde a cooperacdo reflete uma estratégia de acdo decidida pelo agente,
permitindo a negociacdo. A camada mais refinada ¢ a camada colaboragdo onde um agente
tem capacidade de detectar possiveis objetivos comuns, ¢ de planejar sua agenda com os
outros de forma a atingir o objetivo da melhor forma possivel, aproveitando ao maximo a

partilha de informagdes.



Sistemas multi-agente sdo ideais para representar problemas que incluem muitos
métodos de solu¢ao de problemas, multiplos pontos de vista e multiplas entidades. Nestes
dominios, os sistemas multi-agente oferecem as vantagens da solu¢do de problemas
concorrente e distribuida, juntamente com as vantagens dos esquemas sofisticados de
interagdo. Exemplos de intera¢do incluem a cooperagao no trabalho para alcangar um objetivo
comum, a coordenacdo na organizagao das atividades da solugdo do problema, de modo que
interagdes prejudiciais sejam evitadas e possibilidades benéficas sejam exploradas, e a
negociacdo de restricdes de subproblemas, de modo que se alcance um desempenho
satisfatorio. E a flexibilidade destas interagdes sociais que distingue os sistemas multi-agente
dos softwares mais tradicionais e que confere poder e atratividade ao paradigma de agentes.

A Figura 4.2 mostra a estrutura de um SMA segundo a concepgao de Sichman (1995).

Fase de Concepcéo

Fase de Resolucédo
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Figura 4.2 Estrutura de um SMA (Sichman, 1995)

Segundo Sichman (Sichman et al., 1992) os principais problemas encontrados na

abordagem SMA sdo os seguintes:

e Descrigdo, decomposicéo e alocacéo de tarefas: como as tarefas mais complexas
poderdo ser descritas e decompostas em tarefas mais especificas, € como essas
tarefas serdo alocadas e em que ordem deverao ser executadas.

e Protocolo de Comunicagdo: quais as primitivas que um protocolo de comunicagao

deveria utilizar num trabalho cooperativo.



Coeréncia, controle e coordenagdo: como garantir um comportamento global
coerente entre um conjunto de agentes, tendo cada um suas proprias habilidades e
objetivos, e como deveria ser projetado o controle de tal sistema.

Conflitos e incertezas: como podem ser resolvidos os conflitos que surgem, ja que
nenhum agente possui toda a informacdo do seu ambiente, ¢ como dados
incompletos podem ser distribuidos de forma a garantir resultados coerentes.
Linguagem de programacéo e ambiente: sob o ponto de vista computacional, quais

as linguagens de programacao que poderiam ser utilizadas em tais sistemas.

Moulin e Chaib-Draa (1996) enfatizam as caracteristicas que constituem vantagens

significativas dos Sistemas Multi-agente sobre o solucionador de problemas monolitico,

dentre elas:

Geralmente, apresentam maior rapidez na resolucdo de problemas através do
aproveitamento do paralelismo;

Diminui¢do da comunicacdo, por transmitir somente solucdes parciais em alto
nivel para outros agentes, ao invés de dados brutos para algum lugar central;

Mais flexibilidade, por ter agentes de diferentes habilidades que sdo
dinamicamente agrupados para resolver problemas;

Aumento da tolerdncia a falhas, pela possibilidade de agentes assumirem

responsabilidades daqueles que falham.

A aplicacdo da tecnologia de Sistemas Multi-agente ¢ justificada quando o problema

possuir as seguintes caracteristicas:

O dominio envolve distribui¢do intrinseca de dados, capacidades de resolugdo de
problemas e responsabilidades;

Necessidade de manter a autonomia de sub-partes, sem a perda da estrutura
organizacional;

Complexidade nas interagdes, incluindo negociagdo, compartilhamento de
informacgao e coordenacao;

Impossibilidade de descricdo da solugdo do problema a priori, devido a
possibilidade de perturbagdes em tempo real no ambiente (por exemplo: falhas no

equipamento) e processos de negocio de natureza dinamica.



Existe uma série de dominios de aplicacdo onde a solucao de problemas baseada em
sistemas multi-agente ¢ apropriada, como: manufatura, controle automatizado,
telecomunicagdes, sistemas de transporte, gerenciamento de informacao, e-coOmmerce e jogos.
O dominio da manufatura pode ser modelado como uma hierarquia de areas de trabalho. Pode
haver areas de trabalho em moagem, tornaria, pintura, montagem e assim por diante. Estas
areas de trabalho s3o agrupadas em subsistemas de manufatura, sendo cada subsistema uma
funcdo dentro do processo maior de manufatura. Algumas referéncias sobre manufatura
baseada em agentes incluem trabalhos em seqiiénciamento de produ¢ao (Chung & Wu, 1997),
operagdes de manufatura (Oliveira et al., 1997) e projeto colaborativo de produtos (Cutosky et
al. 1993; Darr e Birmingham, 1996).

Controladores de processo sdo sistemas autdnomos, reativos e freqiientemente

distribuidos. Existem pesquisas em sistemas de controle de transporte (Corera et al., 1996),
controle espacial (Schwuttke & Quan, 1993), aceleradores de feixe de particulas (Klein et al.,
2000), controle de trafego aéreo (Ljunberg & Lucas, 1992) e outros.
Sistemas de telecomunicagdes sdo grandes redes distribuidas de componentes interativos que
requerem monitoracdo e gerenciamento em tempo-real. Sistemas baseados em agentes tém
sido usados para controle e gerenciamento de redes (Schoonderwoerd et al., 1997),
transmissao e comutagdo (Nishibe et al. 1993).

Sistemas de trafego sdo quase que, por defini¢do, distribuidos, localizados e
autonomos. Entre as aplicagcdes incluem-se a coordenagdo de comutadores e de carros
compartilhados (Burmeister et al., 1997) ¢ o planejamento de transporte cooperativo (Fischer
etal., 1996).

Sistemas de agentes possibilitam o gerenciamento inteligente da informagao,
especialmente na Internet. Entre as aplicagdes incluem-se WEBMATE (Chen & Sycara,
1998), a filtragem de mensagens eletronicas (Maes, 1994), assistente de navegagdo na Web
(Lieberman, 1995) e um agente especialista locador (Kautz et al., 1997).
Virios sistemas de agentes foram desenvolvidos para o comércio eletrdnico, como para
gerenciamento de portifolio (Sycara et al., 1996), assisténcia de compras (Doorenbos et al.,
1997; Krulwich, 1996) e catalogos interativos (Schrooten & van de Velde, 1997; Takahashi et
al., 1997).

Hé muitos outros dominios onde abordagens baseadas em agentes sdo apropriadas e

muito embora a tecnologia de agentes ofere¢a muitas vantagens potenciais para a solucao



inteligente de problemas, existem muitos desafios a superar (Jennings et al., 1998). Existem
ainda muitos outros topicos a serem tratados quando se estuda sistemas multi-agente, como
protocolos de comunicagdo inter-agentes, ambientes de desenvolvimento, integracdo e
interoperacdo de sistemas multi-agente, entre outros. Entretanto, ndés nos limitamos neste
trabalho a apresentar os conceitos basicos que permitam o entendimento de um sistema multi-

agente.

4.4.1 Sistemas Multi-agente Reativos

A abordagem reativa foi introduzida por Brooks (1986), no dominio da robdtica. Um
exemplo de sistema multi-agente reativo ¢ uma colonia de formigas, onde cada formiga ¢ uma
entidade simples. Mas uma colonia de formigas pode realizar trabalhos tais como: procura de
alimentos, transporte do alimento até o formigueiro, defesa da coldnia, etc. A execugao destes
trabalhos ¢ complexa, muito embora a estrutura de cada formiga seja simples.

A seguir sdo destacadas algumas caracteristicas de Sistemas Multi-agente reativos:

e Nao ha representacdo explicita de conhecimento. O conhecimento dos agentes ¢
implicito e se manifesta através do seu comportamento;

e Nao ha representacdo do ambiente. O seu comportamento se baseia no que ¢
percebido a cada instante do ambiente, mas sem uma representagdo explicita deste;

e Nao hd memoria das a¢des. Os agentes reativos ndo mantém um historico de suas
acoes, de forma que o resultado de uma acdo passada ndo exerce nenhuma
influéncia sobre suas ac¢oes futuras;

e Organizagdo etologica. A forma de organizacdo dos agentes reativos ¢ similar a de
animais como insetos € microorganismos, em oposi¢do a organizagao social dos
sistemas cognitivos;

e Grande nimero de membros. Os sistemas multi-agente reativos t€ém em geral, um
grande nimero de agentes, de ordem de dezenas, centenas ou mesmo milhdes de
agentes.

Existem alguns ambientes de desenvolvimento para Sistemas Multi-agente reativos,

como o sistema SEIEME - Simulateur Evenementiel Multi-Entités (Magnin, 1996) ¢ o sistema
Swarm (Minar, 1996).



4.4.2 Sistemas Multi-agente Cognitivos
Os SMA cognitivos sao baseados em modelos organizacionais humanos. Segundo
(Ferber, 1991) as principais caracteristicas destes sistemas sao:
e Mantém uma representagdo explicita de seu ambiente e de outros agentes da
sociedade;
e Podem manter um histérico das interagdes e a¢des passadas;
e A comunicagdo entre agentes € feita através do envio e recebimento de mensagens;
e O mecanismo de controle ¢ deliberativo, ou seja, os agentes raciocinam e decidem
sobre quais objetivos devem alcangar;
e O modelo de organizagdo ¢ baseado em sistemas socioldgicos, como as
organizagdes humanas;

e Uma sociedade contém tipicamente poucos agentes.

4.5 Concluséo

Neste capitulo foram abordados conceitos sobre IAD, que concentra o seu foco no
comportamento inteligente que emerge como produto da cooperagdo de diversas entidades as
quais denominamos agentes e sua divisdo em duas areas maiores: Resolucao Distribuida de
Problemas (RDP) e Sistemas Multi-agente (SMA). RDP estuda como um conjunto de
modulos coopera para dividir e compartilhar o conhecimento de um problema e no
desenvolvimento da solug¢do, enquanto os SMA estudam a coordenagao da conduta inteligente
entre um grupo de agentes inteligentes autonomos.

Baseado nos conceitos apresentados neste capitulo serd proposto a seguir, a aplicagdo
de um sistema multi-agente em mineracdo de dados distribuida que utiliza grandes
quantidades de dados particionados em subconjuntos. Em cada subconjunto agentes realizam
a aprendizagem localmente e posteriormente os resultados sao combinados em um modelo

global através de um processo de troca de mensagens e colaboracao.



Capitulo 5

SMAMDD - Um Sistema Multi-agente para

Mineracao de Dados Distribuida

As técnicas de Mineragdo de Dados Distribuida tém sido usadas para descobrir
conhecimento em grandes bases de dados. Com o crescimento das bases de dados e a
necessidade de bases distribuidas, novas técnicas sdo pesquisadas visando acelerar o processo
de extracdo do conhecimento em grandes bases de dados. Trabalhos recentes combinam as
abordagens de Mineragdo de Dados com Sistemas Multi-agente (Schroeder & Bazzan, 2002;
Viktor & Arndt, 2000; Klusch, Lodi & Moro, 2003). Este trabalho apresenta uma técnica de
Mineracdo de Dados Distribuida baseada em um ambiente multi-agente, chamado SMAMDD
(Sistema Multi-agente para Mineragdo de Dados Distribuidos), que utiliza dados
particionados em subconjuntos objetivando a partir de modelos individuais gerar um modelo
global consistente. Neste trabalho, um grupo de agentes ¢é responsavel por aplicar o algoritmo
de aprendizagem de maquina RIPPER (Cohen, 1995) em subconjuntos de dados a serem
minerados. A cooperacdo entre os agentes acontece pela troca de informagdes sobre as regras
geradas em cada agente na busca das melhores regras para cada subconjunto de dados. A
escolha das regras para cada agente baseia-se no fatores de qualidade da regra, cobertura e
intersecao entre regras. O modelo proposto tem como objetivo a selecdo das melhores regras
que irdo compor o modelo global buscando-se aumento na qualidade e cobertura e diminui¢ao
na interse¢ao entre as regras.

Basicamente, o processo envolve as seguintes fases: (1) preparagdo dos dados, (2)
geracdo de modelos individuais, onde cada agente aplica o algoritmo RIPPER sobre um

subconjunto de dados para a obtengdo de regras, (3) cooperagdo entre os agentes através de



trocas de mensagens, e (4) constru¢ao de um modelo integrado baseado nos resultados obtidos
a partir da cooperagdo entre os agentes.

A cooperacdo entre agentes visa acelerar o processo de descoberta de conhecimentos
sobre as bases de dados, a partir de solugdes locais que gerardo uma solugao global. O modelo
proposto busca a selecdo das melhores regras geradas sem produzir uma redugdo no

desempenho da descoberta de conhecimento.

5.1 Infra-estrutura do SMAMDD

No sistema de aprendizagem distribuido proposto, os agentes utilizam o mesmo
algoritmo de aprendizagem de maquina em subconjuntos dos dados a serem minerados.
Posteriormente, os modelos individuais sdo integrados para a geracdo de um modelo global.
Nesta abordagem cada agente ¢ responsavel por um subconjunto de dados de tamanho
reduzido, objetivando melhorar a performance do algoritmo.

Na fase inicial, de preparacdo dos dados, uma base de dados ¢ dividida em N bases
menores, uma para cada agente analisador, contendo 70% dos exemplos encontrados
aleatoriamente da base de dados original, sendo os 30% restantes dos exemplos reservados
para a base de teste (BTe). A partir de cada uma das sub-bases de 70% sdo geradas as bases
de: 90% base de treinamento (BTr) e 10% base de validagdo (Bv) de cada agente, conforme

Figura 5.1 abaixo.

Base de
Dados

D ) Basedeteste
“ 7 e

Base de treinamento
(BTr)

Figura 5.1: Fase inicial de preparacdo dos dados



Em uma segunda fase, utilizando-se da ferramenta WEKA (Waikato Environment for
Knowledge Analysis) e do algoritmo de aprendizagem de maquina RIPPER, sdo geradas as
regras do tipo SE-ENTAO a partir das bases de treinamento de cada agente. Para cada regra
gerada atribuiu-se um fator de suporte

nimero total de registros com(X UY)
namero total de transagdes no banco de dados

Suporte(X UY) =

e um fator de precisao

numero total de transagdes com(X UY)
namero _transagdes _com(X)

precisdo(X =Y) =

os quais irdo gerar o fator de qualidade da regra (qualidade = suporte X precisdo), neste
trabalho, sendo proposto como uma medida de avaliagdo entre regras.

Cada agente analisador utiliza também os fatores de intersecdo e cobertura, os quais
representam o nivel de intersecdo entre as regras e a quantidade de exemplos cobertos pelas
regras do agente, respectivamente. Ao final do processo as regras geradas estdo no formato:
rule (Premissas, Classe, [Suporte, Erro, Precisao, Cobertura, Intersecao, Qualidade,
regra_proprial]). O parametro regra_propria representa se a regra foi gerada no agente ou
incorporada de outra agente, passando a ser denotada como regra_externa.

ApoOs a geracdo das regras e determinacao dos fatores mencionados, inicia-se o
processo de cooperacdo entre os agentes para a descoberta das melhores regras. A cooperacao
ocorre através da troca de mensagens e possui uma coordenagdo hierarquica com a existéncia

um agente gestor. Esta segunda fase esta representada na Figura 5.2.



44

Gerar
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Figura 5.2: Segunda fase - geracdo das regras e troca de mensagens

Os agentes participantes sdo do tipo cognitivo possuindo conhecimentos prévios uns
dos outros. Cada agente analisador possui como conhecimento individual o endereco de todos
os outros agentes. O agente gestor, além de possuir o conhecimento dos enderegos dos
agentes analisadores, possui uma interface pela qual o operador humano ¢ informado dos
resultados obtidos.

A comunicagdo entre os agentes parte da necessidade de testar as regras geradas em
um determinado agente sobre a base de validacdo dos outros agentes, verificando-se
conjuntamente o fator de qualidade da regra sobre esta base de dados e os fatores de
intersecdo e cobertura obtidos com a inser¢ao desta regra em cada agente. Estes fatores irdo

gerar o valor_estado do agente, o qual é obtido através da formula:

valor _estado = ((fator _qualidade x 1,0) + ( fator _ coberturax 0,5) + ( fator _intersecéox 0,1))

3

Conforme os pesos atribuidos a cada fator busca-se regras com fator de qualidade e
cobertura altos e fator de interse¢do baixos. Os pesos utilizados neste trabalho foram

determinados apds algumas interacdes do SMAMDD visando melhores taxas de acerto.



Trabalhos futuros poderao abordar um estudo mais aprofundado sobre os valores a serem
definidos para cada fator.

O objetivo principal sera encontrar o agente que apresenta o maior valor_estado para
uma determinada regra. O agente que apresentar o maior valor para uma determinada regra,
devera incorpora-la ao seu conjunto de regras e¢ informar ao agente remetente ¢ aos demais
agentes que a possuem para exclui-la.

Apos todas as regras de todos os agentes serem analisadas elas deverdo ser testadas
sobre a base de teste. As regras do agente que obtiverem maior taxa de acerto sobre a base de
teste, irdo compor o modelo global. Além das regras finais obtidas sdo apresentados os
valores da taxa de acerto das regras, a quantidade final de regras geradas, a complexidade
média das regras e desvio padrdo. Os resultados obtidos sdo comparados aos resultados da
Mineragao de Dados realizada no ambiente WEKA sobre as mesmas bases de testes utilizando
as técnicas bagging e boosting e o algoritmo RIPPER (Cohen, 1995) .

Bagging foi introduzido por Breiman (1996) com o objetivo de combinar varios
classificadores, produzindo uma melhor taxa de acerto sobre os dados de teste. Bagging
seleciona amostras de tamanhos iguais, a partir dos dados de treinamento e gera
classificadores para cada amostra. Cada amostra de treinamento ¢ formada por instancias
selecionadas aleatoriamente, mas com recobrimento, ou seja, uma instancia pode aparecer
repetidas vezes ou nenhuma em qualquer subconjunto de treinamento. A classificacdo de uma
instancia ¢ realizada pelo critério de votacdo simples.

De acordo com Schapire (2001), boosting explora o problema da complementaridade
nos classificadores, garantindo modelos mais complementares possiveis. Existem varias
versdes de boosting, mas a idéia geral ¢ que todas as instdncias de treinamento sdo
inicializadas com um peso ponderado, estes pesos sdo utilizados para estimar o erro dos
classificadores. O erro de um classificador ¢ medido pela soma dos pesos das instancias mal
classificadas dividido pela soma de todos os pesos das instancias. O método forca a atengdo
do algoritmo nas instancias mal classificadas porque os pesos destas instancias sdo
aumentados e, das instancias classificadas corretamente sdo diminuidos. O erro global ¢
processado e o processo ¢ repetido diversas vezes até que o erro global produzido pelo

classificador seja pequeno.



5.1.1 Arquitetura

No contexto deste trabalho, um sistema multi-agente configura-se pela reuniao de um
conjunto de agentes autdnomos que cooperam entre si para alcangar um objetivo comum de
encontrar o melhor conjunto de regras sobre uma determinada base de dados. A cooperacao
ocorre através da troca de mensagens, sendo a comunicagdo entre os agentes fundamental
para este processo.

No sistema multi-agente implementado existem N agentes analisadores € um agente
gestor, 0s quais sdo compostos por duas camadas: base de conhecimento individual dos
agentes que contém suas especialidades e comunicagdo, que permite a troca de mensagens
entre os agentes. O agente gestor, além das duas camadas funcionais possui a camada de
coordenacdo, que controla a atividade de cooperagdo entre os agentes analisadores.

A arquitetura interna dos agentes acima definidos ¢ apresentada nas Figuras 5.3 e 5.4:

/Agente analisador \

Base de conhecimento
individual
[ Comunicacéao [Especialidade ]

- /

Figura 5.3: Arquitetura do agente analisador

/Agente gestor \\

/Base de conhecimento
individual

[Especialidade ]
[ Comunicacéao

k K[ Coordenacéo ]

Figura 5.4: Arquitetura do agente gestor

)

O conhecimento individual dos agentes, tanto analisadores como gestor, compreende
os enderecos dos agentes na forma: endereco_agente(nome, host, porta). Host ¢ o endereco
do agente, Port ¢ a identificagcdo do nimero da porta de comunicagdao do agente ¢ Nome ¢ o
nome de identificacdo do agente, que pode ser de analisadorl até analisador10 ou gerente. O

agente gestor, além do endere¢o dos outros agentes, possui o endereco do operador humano



na forma: endereco_operador(nome, host, porta). Neste trabalho, todos os agentes
encontram-se na maquina local, mas poderiam estar distribuidos em maquinas remotas.

A cooperagdo entre os agentes ¢ suportada pelo modulo de comunicagdo. O modulo de
comunicac¢do disponibiliza os canais fisicos e o protocolo necessario. A comunicagdo utiliza
um mecanismo seletivo de comunicagdo assincrona (troca de mensagens diretas) suportada
por sockets do sistema operacional Linux.

Ao iniciar o sistema multi-agente, através do predicado iniciar_sma, para cada agente
langado ¢ aberto um terminal que apresentara as mensagens trocadas durante a comunicagao
entre os agentes. Neste momento, também ¢é especificado as capacidades dos agentes na
forma: capacidade(Nome_Agente, identificacao, implementacao, prioridade), onde
identificacdo define a capacidade do agente e implementag¢do define o arquivo da capacidade
especificada. Os agentes analisadores possuem apenas a capacidade de comunicagdo e analise,
j4 o agente gestor possui as capacidades de comunicacdo e geréncia. A prioridade definida,
estabelece a ordem de execugdo das capacidades num looping entre comunicagdo e
analise/geréncia, sendo a prioridade maior ("1") para a comunicacdo e a prioridade menor
("2") para a analise ou geréncia.

Os agentes possuem um modelo o qual d4 inicio ao ciclo vida do agente e ao processo
de gerenciamento de suas capacidades obedecendo a prioridade das mesmas, conforme

apresentado a seguir.

%inicia vida do agente

INICIO
LEIA Nome do agente
EXECUTAR apagar arquivos de mensagens do agente
EXECUTAR carregar capacidades do agente
EXECUTAR looping de execucdo do agente

FIM.

%carrega capacidades do agente

INICIO
PARA Agente= 1 ATE (N+1) FACA //Todos os agentes analisadores e o agente gestor
INICIO

CARREGAR capacidade do agente //capacidade sera: comunicagdo, analise
ou geréncia
FIM-PARA
FIM.



%looping de execucdo do agente
INICIO
ENQUANTO (houver mensagem) FACA
EXECUTAR gerenciar capacidades do agente
EXECUTAR limpar variaveis que ja foram utilizadas
EXECUTAR limpar pilha do programa
FIM ENQUANTO
FIM.
%gerenciamento de capacidades
INICIO
PARA Agente= 1 ATE (N+1) FACA //Todos os agentes analisadores e o agente gestor
INICIO
ORDENAR capacidades do agente por prioridade,
// prioridade "1" para comunicacdo e '2" para analise ou gerencia
EXECUTAR capacidades do agente ordenadas,
FIM-PARA

FIM.

Ap6s o langamento dos agentes, o operador humano, através da interface criada, pode
solicitar o inicio do processo de geragdo das regras dos agentes analisadores que desencadeara
a cooperagdo entre os agentes para encontrar o melhor conjunto de regras. A cooperagdo entre

os agentes sera coordenada pelo agente gestor.

5.1.2 Comunicacao

A comunicagdo entre os agentes ¢ realizada pelo modulo de comunicagdo, presente em
todos os agentes, o qual disponibiliza os canais fisicos e o protocolo necessario. Através do
predicado criar_canal_comunicacao(Nome, Host, Port, Socket) instancia-se o socket e cria-se
um canal de comunicagdo entre os agentes. Host ¢ o endereco do agente o qual envia ou
recebe uma mensagem, Port ¢ a identificagdo do nimero da porta de comunicagao do agente e
Nome ¢ o nome de identificagdo do agente, que pode ser de analisadorl até analisador10 ou

gerente.
%cria ou instancia socket e gerencia a comunicacao
INICIO
LEIA nome do agente
LEIA identificacdo do numero da porta de comunicacdo do agente
LEIA endereco do agente
EXECUTAR criar canal de comunicacédo

//criar_canal_comunicacao(Nome, Host, Port, Socket)



EXECUTAR gerenciamento da comunicacao

FIM.
%criar canal de comunicacdo que cria ou instancia socket
INICIO
CRIAR comunicacéao // create_communication(Host, Port, Socket)
DEFINIR canal de comunicacéo // canal(Nome, Host, Port, Socket)
FIM.
%gerenciamento da comunicacdo do socket em questédo
INICIO
LER socket da mensagem do agente remetente
SE remetente <> noagent ENTAO
LER mensagem
ARMAZENAR mensagem
SENAO SE EXISTE mensagem a ser enviada ENTAO
ENQUANTO houver mensagem FACA
ENVIA mensagem
APAGAR mensagem
FIM-ENQUANTO
FIM-SE
FIM-SE
FIM.

Toda mensagem criada sera empacotada no seguinte formato: [mensagem_para_
enviar, Mensagem, Host_Destino, Port_Destino], onde Mensagem possui o contetido da
mensagem enviada, Host_Destino ¢ o endere¢o do agente destinatario e Port_Destino ¢ a
identificagdo do niimero da porta de comunicagdo do agente destinatario.

Existem apenas dois tipos de mensagens a serem trocadas entre os agentes: armazenar
mensagem e enviar mensagem. Quando um agente recebe uma mensagem do tipo armazenar
mensagem ele deve armazena-la no seguinte formato: armazenar_mensagem (Remetente,
Host_Remetente, Port_Remetente, Mensagem_ Recebida). Uma mensagem do tipo enviar
mensagem determina o formato da troca de mensagens entre os agentes da seguinte forma:
enviar_mensagem  (mensagem_para_enviar( Mensagem, Host Destinatario, Port_

Destinatario )).
%armazena mensagem recebida
INICIO
LER mensagem recebida
ARMAZENAR mensagem recebida
FIM.



%enviar mensagem
INICIO
LER canal de comunicacdo do agente
CRIAR mensagem a ser enviada
ESCREVER mensagem no canal de comunicacgéo definido
ESCREVER no terminal do remetente ("***** Mensagem Enviada *****")
("Para:" nome do destinatario)
FIM.

Todas as mensagens recebidas sdo processadas pelo predicado processar_mensagens e

direcionadas para o modulo de tomada de agao.
%processa as mensagens recebidas e direciona para a tomada de acdes
INICIO
LER mensagem recebida
GRAVAR mensagem recebida
ESCREVER no terminal do destinatario ("***** Mensagem Recebida
*x*xx%x") ("De:" nome do remetente) ("Mensagem:" mensagem recebida)
INTERPRETAR mensagem
EXECUTAR préxima acdo baseado na mensagem recebida
FIM.

De acordo com as mensagens recebidas determinadas agdes sao realizadas. No agente
gestor as acdes possiveis sdo:
o verificar quais agentes estdo ativos: entre os agentes analisadores quais ja foram

lancados.
%verifica quais agentes estéo ativos
INICIO
SE Agentes ativos = 0 ENTAO
ENVIAR mensagem ao operador "Estou sozinho"
SENAO
PARA Agente=1 ATE N FACA
ENVIAR mensagem "'vocé esta ok?”

FIM-PARA
ENVIAR mensagem a si mesmo '‘checando agentes ativos"
FIM-SE
FIM.
%retorno dos agentes ativos
INICIO

LER mensagem
Respondentes <- Respondentes + 1



SE Respondentes = Agentes ativos ENTAO
IMPRIMIR Lista dos agentes que responderam
SENAO ENVIAR mensagem a si mesmo "checando agentes ativos"
FIM-SE
FIM.

e desativar um ou mais agentes: entre 0os agentes analisadores ativos, desativar um

especificamente ou todos.
%desativa todos os agentes
INICIO
LER mensagem
SE mensagem = "‘desativar todos agentes' ENTAO
SE Agentes ativos =1 ENTAO //somente agente gestor ativo
ENVIAR mensagem ao agente operador "Estou sozinho"
SENAO
PARA Agente =1 ATE N FACA
ENVIAR mensagem ''se desativar
FIM-PARA
Agentes ativos <- 1

posso ser desabilitado<- sim
ENVIAR mensagem a si mesmo ''se desativar"
ENVIAR mensagem ao agente operador '"Esta feito”

FIM-SE

FIM-SE
FIM.
%desativar um agente analisador
INICIO

LER mensagem desativar(Agente)

ENVIAR mensagem para Agente ''se desativar"”
FIM.

e auto-desativar: permite desativar o agente gestor quando nao existem agentes

analisadores ativos.
%desativar o agente gestor caso ndo exista mais agentes analisadores ativos
INICIO
SE posso ser desabilitado = sim ENTAO
ENVIAR mensagem ao operador "‘Adeus™
ENVIAR mensagem ao operador "Esta feito™

Agentes ativos <- 0



FIM-SE
FIM

e iniciar avaliagdo: ativa a geracdo das regras em cada agente analisador para iniciar o

processo de gerenciamento das avaliagdes das regras dos agentes.
% inicializa as regras de cada agente
INICIO
PARA Agente=1 ATE N FACA
EXECUTAR inicializar regras do agente
FIM-PARA
FIM.

e pronto para avaliagdo: aguarda a mensagem de término da geragdo das regras de todos
os agentes ativos (respondentes) para iniciar o processo de gerenciar a avaliagdo das

regras.
%pronto para avaliacéo
INICIO
LER mensagem do agente respondente
Respondentes = Respondentes +1
SE Respondentes = numero de agentes ativos ENTAO
ENVIAR mensagem para gerente '‘gerenciar avaliacéo™
SENAO espera o término da inicializacido das regras dos agentes
FIM-SE
FIM.

e gerenciar avaliagdo: inicia-se a troca de mensagens entre os agentes analisadores para

encontrar o melhor agente para uma determinada regra.
%gerenciar avaliacao
INICIO
ENQUANTO Respondentes <> 0 FACA
LER agente respondente
ENVIAR mensagem ao agente respondente para "avaliar regras"
//ativa avaliar regra do agente analisador para testar suas regras
PARA Agente=1 ATE (N-1) FACA  // demais agentes analisadores
ENVIAR mensagem '‘testar regras"
FIM-PARA
ENVIAR mensagem para si mesmo '‘esperando término avaliacao"
Respondentes <- Respondentes - 1
FIM-ENQUANTO
ENVIAR mensagem para si mesmo ‘‘unir regras"
FIM.



e avaliacdo terminada: retorna ao processo gerenciar avaliacdo para verificar se existe
outra regra do agente a ser testada ou se outro agente pode iniciar o processo de

avaliacdo de suas regras.
%avaliacdo terminada
INICIO
LER mensagem
SE mensagem = "avaliac&do terminada' ENTAO

ENVIAR mensagem a si mesmo '‘gerenciar avaliacdo™

//retorna ao gerenciar avaliacdo para

avaliar as regras de outro agente analisador
SENAO ENVIAR mensagem para si mesmo "esperando término avaliacio"
FIM-SE
FIM.

e acdo para uma solicitagdo nao conhecida: envia uma mensagem ao operador caso a

solicitagdo nao esteja prevista.
%pergunta nao esperada
INICIO
LER mensagem
SE Agente = Operador E mensagem desconhecida ENTAO
ENVIAR mensagem ao operador ""Nao sei se posso te ajudar™
FIM-SE
FIM.

e preparar para finalizar: solicita a todos os agentes analisadores para calcular a taxa de

acerto de suas regras sobre a base de validagao.
INICIO
PARA Agente=1 ATE N FACA
ENVIAR mensagem *‘calcular taxa de acerto"
FIM-PARA
FIM.

e respostas das taxas de acerto: recebe a taxa de acerto de todos os agentes sobre base de

validagdo e solicita a0 agente com maior taxa de acerto para enviar suas regras.
INICIO
maior taxa acerto <-0
LER taxa de acerto
ENQUANTO Respondentes < Agentes Ativos FACA
LER taxa acerto
SE taxa acerto > maior taxa acerto ENTAO

ENVIAR mensagem ao agente "enviar regras"



FIM-SE
FIM-ENQUANTO
FIM.

e regras: recebe as regras do agente com maior taxa de acerto para posteriormente

imprimir os resultados obtidos.
INICIO

LER Regras

GRAVAR Regras em arquivo

CALCULAR Quantidade de Regras

ENVIAR mensagem a si mesmo "Imprimir resultados™
FIM.

e imprimir resultados: imprime no terminal do agente gestor a taxa de acerto sobre a

base de testes, a quantidade e complexidade média das regras finais e o desvio padrao.
INICIO

IMPRIMIR taxa de acerto

IMPRIMIR quantidade de regras

IMPRIMIR complexidade média das regras

IMPRIMIR desvio padréo

IMPRIMIR regras
FIM.

Nos agentes analisadores as agdes possiveis sdo:

e checar se o agente esta ativo:

%resposta para pergunta voce_esta_ ok

INICIO
LER mensagem
SE mensagem = ''vocé esta ok ENTAO

ENVIAR mensagem "estou ok™

FIM-SE

FIM.

o desativar o agente: desativa o agente analisador corrente.
% desativar agente
INICIO
LER mensagem
SE mensagem = "'se desativar" ENTAO
Agentes ativos <- Agentes ativos -1
FIM-SE
FIM.



e inicializar regras: ativa o predicado inicializar_regras que através da ferramenta
WEKA e do algoritmo de aprendizagem de maquina RIPPER, gera a partir da base de
treinamento de cada agente, as regras do tipo SE-ENTAO. Para cada regra gerada
atribuem-se os fatores de suporte, precisdo e qualidade da regra e ainda os fatores de
intersecdo e cobertura das regras. Apds inicializar as regras o agente analisador envia

uma mensagem ao agente gestor indicando estar pronto para avaliacao das regras.
%inicializar regras para avaliacao
INICIO
EXECUTAR inicializar regras // gera as regras e calcula os fatores
ENVIAR mensagem ao gestor "pronto para avaliacéo"
FIM.

e avaliar regras: ira enviar, uma a uma, as regras de um determinado agente analisador
aos demais agentes analisadores, os quais irdo testar as regras. Apos a avaliacdo de
todas as regras, o agente analisador envia ao agente gestor a mensagem de avaliacdo

terminada.
%avaliar regras
INICIO
LER regras inicializadas em meméria
ENQUANTO lista de regras <> vazio FACA
LER Regra
SE Regra <> regra_externa ENTAO
PARA Agente=1 ATE (N-1) FACA  // outros agentes analisadores
ENVIAR mensagem ''testar regra" [Regra]
FIM-PARA
FIM-ENQUANTO
ENVIAR mensagem ao agente gestor "avaliacdo terminada"
FIM.

e resposta teste: a partir do maior valor_estado obtido sobre os fatores de qualidade,
cobertura e interse¢do, decide-se se uma determinada regra deve ser mantida no agente
origem ou deve ser excluida do agente origem (excluir_regra(Regra)) e incorporada
pelo agente analisador com maior valor_estado através do predicado incluir(Regra).
ApoOs definir o melhor agente para uma determinada regra executa-se entao

avaliar_regras para testar as outras regras do agente.
%esperando resposta dos testes
INICIO

ENQUANTO Agentes <> (N-1) FACA



LER mensagem resposta do teste
//Tormato: resposta_teste([EstadoAgente:Regral)
ARMAZENAR resposta em Estados agentes

FIM-ENQUANTO
ORDENAR Estados agentes do maior para menor
LER primeiro Estado agente
CALCULAR fator cobertura
CALCULAR fator intersecédo
CALCULAR valor estado novo
SE Estado agente > valor estado novo ENTAO
ENVIAR mensagem "incluir regra"
EXECUTAR excluir regra
PARA Agente =1 ATE (N-2) FACA
ENVIAR mensagem "excluir regra"
FIM-PARA
ENVIAR mensagem a si mesmo "avaliar regras"
SENAO ENVIAR mensagem a si mesmo "avaliar regras"
PARA Agente =1 ATE (N-1) FACA
ENVIAR mensagem "excluir regra"
FIM-PARA
FIM.

e testar regras: para cada nova regra recebida, gera-se os fatores de suporte, precisdo e
qualidade da regra, juntamente com os fatores de interse¢do e cobertura das regras do
agente. O valor_estado (gerado a partir da qualidade, cobertura e interse¢do) é enviado

ao agente origem da regra.
%testando uma regra: 1. testar regra na base de teste; 2. calcular
precisdo, erro, suporte, qualidade; 3. testar regra com todas as outras
para calcular intersecédo e cobertura entre regras.
INICIO
LER mensagem e Regra, a ser testada
CARREGAR Base Teste
CARREGAR Regras inicializadas
SE ndo possuir a Regra ENTAO
CALCULAR Suporte e Erro da Regray
Precisdo <- (1 - (Erro/Suporte))
Nova Qualidade <- Precisédo * Suporte
INSERIR Regra, em Regras inicializadas
CALCULAR Cobertura das regras
CALCULAR Intersecédo das regras



CALCULAR Valor Estado

ENVIAR mensagem ao Destinatario a resposta teste
//resposta_teste([EstadoNovo:Regra])

SENAO CALCULAR Cobertura das regras

CALCULAR Intersecao das regras

CALCULAR Valor Estado

ENVIAR mensagem ao Destinatario a resposta teste

FIM.

e incluir: inclui uma nova regra no agente e recalcula os fatores de suporte, erro,
precisao, intersecdo e qualidade da regra; e recalcula os fatores de cobertura e

intersecdo entre as regras.
INICIO
SE n&o possui a Regra ENTAO
INSERIR Regra
CALCULAR Suporte e Erro da Regra
Precisdo <- (1 - (Erro/Suporte))
Nova Qualidade <- Precisdo * Suporte
CALCULAR Cobertura das regras
CALCULAR Intersecao das regras
FIM-SE
FIM.

e excluir: exclui uma regra de um agente e recalcula para os demais a interse¢do e 0s

fatores de cobertura e intersecao entre regras.
INICIO
SE possui Regra ENTAO
EXCLUIR Regra
ENQUANTO Regras <> vazio FACA
CALCULAR Intersecéao
FIM-ENQUANTO
CALCULAR Cobertura das regras
CALCULAR Intersecédo das regras
FIM-SE
FIM.
e calcular taxa de acerto: a partir de todas as regras finais do agente analisador, calcula a

taxa de acerto de cada regra do agente sobre a base de validacao.

INICIO
ENQUANTO Regras <> vazio FACA
ENQUANTO Exemplo <> vazio FACA



SE Exemplo contém Premissas e Classe ENTAO
TAXA <- TAXA + 1,
FIM-SE
QTD EXEMPLOS <- QTD EXEMPLOS + 1
FIM-ENQUANTO
FIM-ENQUANTO
TAXA ACERTO <- TAXA / QTD EXEMPLOS
ENVIAR TAXA ACERTO para agente gestor
FIM.
e enviar regra: o agente analisador envia seu conjunto de regras para o agente gestor.
INICIO
LER mensagem
SE mensagem = "‘enviar regras' ENTAO
ENQUANTO Regras <> vazio FACA
ENVIAR Regra para agente gestor
FIM-ENQUANTO
FIM-SE
FIM.

5.2 Cooperacdo no SMAMDD

A interagdo entre os agentes ¢ do tipo cooperativa e hierarquica sendo suportada pelas
funcionalidades existentes no modulo de comunicacdo. Esta atividade essencial ao
funcionamento de um sistema multi-agente ¢ desencadeada pela necessidade de acelerar o
processo de descoberta de conhecimentos sobre as bases de dados, a partir da selecdo das
melhores regras geradas localmente que irdo compor um modelo global.

Inicialmente, o agente operador solicita ao agente gestor iniciar o processo de

avaliacdo das regras dos agentes analisadores (Figura 5.5).

l.iniciar_avaliacao

v

Operador Agente
gestor

Figura 5.5: Agente operador solicita ao agente gestor iniciar_avaliacao




O agente gestor envia mensagem aos agentes analisadores para inicializar_regras.
Apbs esta mensagem o agente gestor envia uma mensagem a si mesmo de

esperando_inicializagdo (Figura 5.6).

3. esperando_inicializaco

Agente
analisadorl

2. inicializar_regras

Agente
analisadorN

Figura 5.6: Agente gestor envia mensagens de inicializar_regras e esperando_inicializacdo

Quando os agentes analisadores terminam de gerar as regras enviam uma mensagem
ao agente gestor de pronto_para_avaliacao. Apds o agente gestor receber a mensagem de
todos os agentes analisadores ativos, envia uma mensagem a si mesmo para

gerenciar_avaliacao (Figura 5.7).

5. gerenciar_avaliacao

Agente
analisadorN

Figura 5.7: Mensagens dos agentes analisadores pronto_para_avaliacao e do agente gestor

gerenciar_avaliacao

Ao iniciar o processo de gerenciamento da avaliacdo o agente gestor envia uma

mensagem ao primeiro agente analisador respondente, para iniciar a avaliagdo de suas regras



(avaliar_regras), aos demais agentes envia a mensagem testar_regras e envia a si mesmo a

mensagem esperando_termino_avaliacao (Figura 5.8).

8. esperando termino avaliacao

(7

Agente
analisadorl

6. avaliar regras

Agente
analisadnr?

7. testar rearas

Agente
analicadarN

Figura 5.8: Agente gestor envia avaliar_regras ¢ testar_regras

O agente analisador que recebe a mensagem avaliar_regras do agente gestor, envia a
mensagem testar_regra(Regra), contendo sua primeira regra a ser testada, para todos os
demais agentes analisadores. Quando um agente analisador recebe a mensagem
testar_regra(Regra) do agente origem, calcula para esta nova regra os fatores de: suporte,
precisdo, qualidade, interse¢do e cobertura. Estes fatores permitem gerar o valor_estado da
regra no agente. O valor_estado obtido ¢ armazenado em EstadoNovo e enviado ao agente
origem, com uma mensagem do tipo resposta_teste([EstadoNovo:Regra]) (Figura 5.9). O
procedimento de testar_regras continua até que todas as regras do agente sejam testadas.
Quando a lista de regras estiver vazia, o agente envia a mensagem avaliacdo_terminada ao

agente gestor (Figura 5.10).



10. resposta_teste([EstadoNovo:Regra

Agente
analisador2

9. testar_regra(Regra)

Agente
analisadorl

10. resposta_teste([EstadoNovo:Regra]
Agente
analisadorN

Figura 5.9: Agente analisadorl envia mensagem aos demais agentes analisadores para testar

Sua regra

13. avalia¢do_terminada

v

Agente
analisador,

Figura 5.10: Agente analisador, envia mensagem ao agente gestor informando que terminou

de avaliar suas regras

Apb6s o agente analisador receber todas as respostas teste dos outros agentes
analisadores, avalia qual agente possui o melhor valor_estado para a regra. Caso o melhor
valor obtido seja o seu proprio, envia uma mensagem avaliar_regras para si mesmo para
continuar a avaliagdo das regras restantes (Figura 5.11) e envia a mensagem excluir(Regra)
aos demais agentes. Caso outro agente possua o melhor valor_estado, envia para este agente a
mensagem incluir(Regra), envia a mensagem excluir(Regra) aos demais agentes ¢ a si mesmo
e, posteriormente, envia uma mensagem avaliar_regras para si mesmo para continuar a
avaliagdo das regras restantes. A mensagem avaliar_regras sera enviada até que todas as suas
regras sejam avaliadas (Figura 5.12). O procedimento de avaliagdo das regras ird ocorrer para

todas as regras de todos os agentes analisadores.



mlz. avaliar_regras

11. excluir(Regra)

Agente
analisador2

Agente
analisadorN

Figura 5.11: Agente analisador, envia mensagem aos demais agentes para excluir(Regra) e a

Agente
analisador,

si mesmo para avaliar suas outras regras

@12. excluir(Regra)

11. incluir(Regra)

Agente
analisadorY

Agente
analisador,

Agente
analisadorN

Figura 5.12: Agente analisador, envia mensagem para outro agente analisador incluir(Regra)

e envia a si mesmo e aos demais agentes para excluir(Regra)

Quando todas as regras de todos os agentes analisadores ja foram testadas o agente

gestor envia uma mensagem a si mesmo para preparar para finalizar (Figura 5.13).



m4. preparar_ para_ finalizar

Agente
gestor

Figura 5.13: Agente gestor envia mensagem a si mesmo para preparar_para_finalizar

Ao receber a mensagem preparar_para_finalizar o agente gestor envia mensagens aos

agentes analisadores solicitando calcular a taxa de acerto de suas regras. (Figura 5.14)

16. resposta taxa

Agente
Analisador1

15. calcular_ taxa_de_acerto

16. resposta taxa

Agente
analisadorN

Figura 5.14: Agente gestor envia mensagem calcular_taxa_de_acerto aos agentes

analisadores e recebe resposta_taxa

Ap0s receber todos os valores de taxas de acerto de todos os agentes o agente gestor solicita

ao agente com maior taxa de acerto que envie suas regras. (Figura 5.15).

18. Regras

Agente
AnalisadorX

17. enviar(Regras)

Figura 5.15: Agente gestor solicita enviar(Regras)



Finalizando o processo, apos receber todas as regras e calcular a quantidade total de
regras, a complexidade média das mesmas e o desvio padrdo, o agente gestor envia a si

mesmo a mensagem imprimir_resultados. (Figura 5.16)

@19. imprimir_resultados

Figura 5.16: Agente gestor solicita a si mesmo imprimir_resultados

As mensagens de cooperacdo entre os agentes estdo representadas no diagrama de

seqliéncia apresentado na Figura 5.17 a seguir.
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Figura 5.17: Diagrama de seqiliéncia — mensagens de cooperagdo entre os agentes
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5.3 Resultados

Com o objetivo de avaliar o trabalho proposto foram utilizadas as seguintes bases de
dados publicas obtidas do Repositorio UCI': Breast Cancer, Vote, Zoo, Lymph, Soybean,
Balance-scale, Audiology, Splice, Kr-vs-kp e Mushroom. Foram comparados os resultados do
sistema SMAMDD com os resultados apresentados pelas técnicas bagging, boosting e o
algoritmo RIPPER (Cohen, 1995).

Para cada base de dados utilizada foram realizadas dez interag¢des, sendo em cada
interacdo a base dividida em n sub-bases através do processo de cross validation, onde os
exemplos sdo selecionados randomicamente. Ao final de cada interacdo das bases no sistema
SMAMDD sao computados os valores da taxa de acerto, do nimero de regras e da
complexidade das regras.

A Tabela 5.1 apresenta algumas informacdes sobre as bases de dados como: numero

de atributos, numero de classes e nimero de exemplos.

Numero | Base de Dados | N. Atributos | N. Classes | N. Exemplos
1 Breast Cancer 9 2 286
2 Vote 16 2 435
3 Zoo 17 7 101
4 Lymph 18 4 148
5 Soybean 35 19 683
6 Balance-scale 4 3 625
7 Audiology 69 24 226
8 Splice 61 3 3190
9 Kr-vs-kp 36 2 3196
10 Mushroom 22 2 8124

Tabela 5.1: Informacdes sobre as bases de dados

" www.ics.uci.edu/mlearn/MLRepository.html



A Tabela 5.2 compara os resultados das taxas de acerto do sistema SMAMDD com os

técnicas bagging, boosting e o algoritmo RIPPER.

BASES SMAMDD RIPPER BAGGING | BOOSTING
Breast Cancer 80,23 +4,4 71,74 £3.8 71,39 +£3,3 72,55 +4,8

Vote 97,56 +1,83 94,88 +2,50 95,41 £1,12 | 93,99 £1,39
Z60 91,29 +6,28 88,71 +4,87 89,03 £5,09 | 94,84 +4,36
Lymph 84,22 £11,01 74,67 £5,36 80,44 £7,16 83,78 £2,78
Soybean 95,36 2,14 91,12 42,17 92,19 +1,89 | 92,24 £1,72
Balance-scale 85,37 +4,53 73,62 +4,45 79,41 £3,56 79,15 +4,15
Audiology 81,32 £6,44 73,97 £5,53 73,23 £7,03 75,59 +£7,54
Splice 98,12 +1,85 93,31 +0,74 95,08 £0,66 | 94,67 +0,23
Kr-vs-kp 97,04 £2,51 98,99 +0,32 99,21 £0,24 | 99,37 £0,41
Mushroom 100,00 +0,00 99,93 +0,16 100,00 £0,00 | 99,93 +0,16

Tabela 5.2: Taxas médias de acerto

Os resultados da Tabela 5.2 sdo muito encorajadores, pois na maioria das bases de
dados o sistema SMAMDD apresentou taxas de acerto razodveis. A base que apresentou 0s
melhores resultados foi a base Balance-scale, a qual possui um numero reduzido de atributos
que levaram a uma melhor da taxa de acerto.

Somente na base de dados Zoo o sistema SMAMDD apresentou uma taxa de acerto
consideravelmente menor em relagdo a técnica boosting. A base Zoo possui um nimero
reduzido de exemplos em relacdo a um niimero proporcionalmente elevado de atributos o que
provavelmente ocasionou a perda de performance na taxa de acerto.

A base de dados Lymph, mesmo apresentando uma taxa de acerto no sistema
SMAMDD maior em relacdo aos demais, possui um desvio padrdo elevado causado
novamente pela proporcdo do niimero de atributos (elevado) em relagdo ao nimero de
exemplos.

Observou-se que algumas bases apresentaram desvio padrao elevado, demonstrando a
instabilidade do algoritmo diante da propor¢do do niimero de atributos em relacdo ao nimero

de exemplos. A partir destes resultados percebe-se que o sistema SMAMDD apresenta



melhores performances nas taxas de acerto quando o numero de atributos € pequeno em
relagdo ao niimero de exemplos.
A Tabela 5.3 compara a quantidade de regras geradas pelo sistema SMAMDD em

relagdo as técnicas bagging, boosting e o algoritmo RIPPER.

BASES SMAMDD RIPPER BAGGING | BOOSTING
Breast Cancer 3,9+1,20 2,7+1,03 4,3 +0,90 2,3+1,40
Vote 3,2+1,03 3,2+1,03 2,7+0,48 4,0 £2,36
Zoo 5,7 0,48 5,7 +0,48 6,4 +£0,84 6,2 +1,40
Lymph 5,2 42,30 5,2 +1,87 5,4+1,26 50211
Soybean 49,3 £18,86 25,1 £1,29 26 £2,54 22,1+7,11
Balance-scale 17,2 £7,61 11,6 £3,24 12,4 £3,75 10,1 £3,97
Audiology 17,7 £5,19 13,3 +1,64 13,6 £1,17 16,10 £3,25
Splice 29,67 £10,07 13,67 5,51 17,67 +4,51 29,0 £3,46
Kr-vs-kp 38,5 +7,94 14,5 +£1,38 14,5 £2,26 10,0 +4,82
Mushroom 12,8 £2,68 8,6 £0,55 8,8 0,84 8,6 £0,55

Tabela 5.3: NUmero médio de regras

A partir dos valores apresentados na tabela 5.3 percebe-se que o sistema SMAMDD
tende a produzir um modelo mais complexo em relagdo ao numero de regras se comparado as
demais técnicas. E perceptivel que o aumento no tamanho das bases de dados, em geral, gerou

um aumento consideravel no nimero de regras e um desvio padrao elevado.



A Tabela 5.4 apresenta a complexidade das regras geradas pelo sistema SMAMDD e

pelas técnicas bagging, boosting ¢ o algoritmo RIPPER.

BASES SMAMDD RIPPER BAGGING | BOOSTING
Breast Cancer 1,84 +0,14 1,10 £0,16 1,49 +0,12 1,41 £0,16
Vote 1,31 £0,60 1,31 £0,60 1,22 +0,56 1,36 £0,65
Z60 1,08 £0,17 1,08 £0,17 1,00 +0,16 1,03 £0,14
Lymph 1,24 £0,24 1,18 0,23 1,44 £0,23 1,27 £0,55
Soybean 1,86 £0,21 1,59 +0,06 1,72 £0,07 1,89 +0,32
Balance-scale 1,76 £0,16 1,71 £0,20 1,85 +0,19 1,84 £0,42
Audiology 1,61 £0,11 1,50 +0,12 1,57 £0,14 1,66 £0,21
Splice 3,95 +0,16 3,52 0,44 3,36 +0,37 3,75 +0,31
Kr-vs-kp 3,39 +0,24 2,78 £0,10 2,89 +0,24 3,53 +1,86
Mushroom 1,51 +0,11 1,37 £0,10 1,36 0,10 1,41 £0,11

Tabela 5.4: Complexidade média das regras

Conforme os valores apresentados na Tabela 5.4 a complexidade das regras geradas no
sistema SMAMDD ¢ razoavel e compardvel as demais técnicas. Mesmo as bases de dados
maiores ndo resultaram em valores elevados, demonstrando que o numero de atributos e
exemplos ndo afetou significativamente na complexidade das regras.

A partir das tabelas acima relacionadas, leva-se a crer que o sistema SMAMDD, o qual
utiliza a integracdo de modelos, resulta em valores compariveis as demais técnicas de
aprendizagem de maquina. A possibilidade da descoberta de conhecimento em subconjuntos
de bases, oriundos de uma base maior, apresentou resultados para as taxas de acerto durante

as interagdes, de boa qualidade comprovando a eficiéncia da proposta.



Conclusao

A utilizagdo de técnicas de Inteligéncia Artificial Distribuida (IAD), uma sub-area de
Inteligéncia Artificial que estuda Sistemas Multi-agente (SMA) podem contribuir para
aplicagdes em Mineracdo de Dados Distribuida (MDD) visando melhorar a aprendizagem
através da integracdo de conhecimento. Os Sistemas de MDD manuseiam diferentes
componentes: algoritmos de mineracdo, subsistemas de comunicagdo, gerenciamento de
recursos, planejamento de tarefas, interfaces com o usuério, entre outros.

O presente trabalho apresentou um Sistema Multi-agente para Mineragdo de Dados
Distribuida em dados particionados em subconjuntos, simulando um ambiente distribuido. Em
cada subconjunto agentes realizaram a aprendizagem localmente sendo os resultados
avaliados para se chegar a um modelo global.

O sistema proposto objetivou contribuir para a Mineragdo de Dados em ambientes
onde os dados estdo distribuidos em diferentes bancos de dados. Modelos individuais foram
gerados por agentes utilizando diferentes dados de treinamento obtidos de uma base tunica.
Esta abordagem empregou cooperacdo entre os agentes através de trocas de mensagens em
busca da selecdo das melhores regras geradas.

Para a avaliacdo dos resultados obtidos foram utilizadas as base de dados: Breast
Cancer, Vote, Zoo, Lymph, Soybean, Balance-scale, Audiology, Splice, Kr-vs-kp e Mushroom.
A possibilidade de comparar diferentes técnicas de aprendizagem como bagging e boosting
com o sistema proposto, permitiu avaliar a relacdo entre o numero de regras geradas,
complexidade das mesmas e taxas de acerto obtidas.

Como trabalhos futuros novas interagdes poderao ser realizadas em diferentes
dominios de bases de dados, diferentes algoritmos de classificacdo e estudos sobre diferentes
medidas de avaliagdo de regras sobre o sistema proposto. Podera ser realizado ainda, o estudo
de novas estratégias que permitam reduzir o numero de avaliagdes das regras, como escolher
somente alguns agentes para avaliar, diminuindo desta forma o tempo de processamento do

sistema.
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