UNIVERSIDADE FEDERAL DO RIO GRANDE DO SUL
INSTITUTO DE INFORMATICA
PROGRAMA DE POS-GRADUACAO EM COMPUTACAO

Aprendizado Relacional por um Modelo Neural

por

JULIANA DELGADO SANTOS HERNANDEZ

Dissertacao submetida a avaliagdo, como requisito parcial para a
obtencao do grau de Mestre em Ciéncia da Computagao

Prof. Dr. Paulo Martins Engel
Orientador

Porto Alegre, maio de 2001.



CIP - CATALOGACAO NA PUBLICACAO

Hernandez, Juliana Delgado Santos

Aprendizado Relacional por um Modelo Neural / por
Juliana Delgado Santos Hernandez. — Porto Alegre: PPGC da
UFRGS, 2001.

74 p.

Dissertacdo (mestrado) — Universidade Federal do Rio
Grande do Sul. Programa de P6s-Graduagdo em Computacao,
Porto Alegre, BR-RS, 2001. Orientador: Engel, Paulo
Martins.

1. Aprendizado relacional. 2. Mineracdo de dados. 3.
Redes Neurais 4. Programac¢do logica indutiva. 1. Engel,
Paulo Martins. I Titulo.

UNIVERSIDADE FEDERAL DO RIO GRANDE DO SUL

Reitora: Profa. Wrana Panizzi

Pro-Reitor de Ensino: Prof. Jos¢ Carlos Hennemann Ferraz

Pro-Reitor Adjunto de Pos-Graduagdo: Prof. Philippe Olivier Alexandre Navaux
Diretor do Instituto de Informatica: Prof. Dr. Philippe Olivier Alexandre Navaux
Coordenador do PPGC: Prof. Carlos Alberto Heuser

Bibliotecaria-Chefe do Instituto de Informatica: Beatriz Regina Bastos Haro



Agradecimentos

A realizacdo de um Mestrado ¢ algo indescritivel. Passamos por desafios,
vitorias, conquistas, decepgdes... Independente de tudo, sempre conseguimos forcas
para seguirmos adiante.

Durante este trabalho tive apoio de varias pessoas e gostaria de agradecer a
todas. Expresso aqui a gratidao aquelas que estiveram mais de perto.

Inicialmente, gostaria de agradecer a Prof. Carla, pois sem ela eu ndo estaria
realizando o Mestrado. Desde que cheguei de Belo Horizonte, recebi uma ajuda
inestimavel e vou agradecé-la pelo resto de minha vida!

Agradeco também a todos os meus colegas das disciplinas que cursei, pelo
aprendizado em conjunto e trabalhos realizados.

Nao posso deixar de lembrar do pessoal da Biblioteca, sempre dispostos a
ajudar! Um agradecimento especial a Ida, que me ajudou bastante com muita paciéncia
e prontidao.

Agradeco bastante ao meu orientador, Prof. Paulo Engel, e ao Hércules Prado
pelas valiosas discussdes e ajuda durante a realizagao deste trabalho.

Por ultimo, gostaria de agradecer ao apoio, amor e carinho que sempre tive da
minha familia e familia do meu marido, que mesmo de longe, sempre estiveram junto de
mim. Também agradeco ao amor, compreensdo, amizade e atengdo do meu marido
Pedro. Sem ele, com certeza eu ndo teria forgas para concluir este Mestrado.



Sumario
Lista de ADIrevIaturas.....ccccceeeeiecccisssssssnsasiecccsssssssssssssssscssssssssssssssssssssssssssssssassssssss 6
Lista de SIMDOIOS ....cciciinueiiiciinrnniicnsssnnicssssnsiessssssssessssssssssssssssssessssssssssssssssssssssssssass 7
LiSta de FIGUIaS....uuiiiiiiivrriicnissnnnicnsssnniicssssssnessssssnecsssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssnss 8
Lista de TabDelas .....cccciciiininrnnnnniiiiccninnnsssnnnsniecccsssssssssssssssccsssssssssssssssssssssssssssssassssssss 9
RESUIMIO....cciiiiiniirnnntiiiiicisssssssnsnntieecsssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssannans 10
ADSTEACT ceeciiiiiiciiiissssnnnerieecsssssssssnssssssssssssssssssssssssssssssssssssasssssssssssssssssssssssssssssssssssnnsns 11
1 INErOAUCAOD cccccciriirnnnnenntieeccssssssnsansseseccssssssssssssssssessssssssssassssssessssssssssssssssssssssssnne 12
1.1 O Processo de Descoberta de Conhecimento ..........cooeeeeccrerecssnnnes sovnnesssasscsssnsassonns 12
1.2 O Processo de Mineragcao de Dados .....ccccuveeiicsscssansiccsses sossssessssssassscssssssassscsse sossanes 13
1.3 ODbjetivo € MOtIVACAO ..cccueervueecsuncssnrcssancssns sossnsssnnessssessassssssessses sasssssssssssosssssssssessnsens 15
2 Programacio LoOgica INAUtiVa......ceeicriveeicisnicssnnicssnnicssnncssnncsssnsscssssssssssssses 17
2.1 Conceitos BASICOS .ucicviierrissrissnissane srissunsssanssssnesssnessssoses sessssssssessssssssssssssesssss sosees 17
2.2 SISEMAS PLI ..ouuuriiiiiiiinieiiiniinnnnis cessssssnssecsssssansscssssssens sesssssssassssssssssssssssssssss sasssssssnans 20
22,1 FOIL .ttt ettt ettt ettt et e et e e st e e be e b e essesseenseessesseenseensenraens 21
2.2.2 GOLEM....ooiiiiiieiieeee ettt ettt ettt e be et eeabe e taeesba e taeesbeentaeenbeenaa e 22
2.2.3  LINUS Lottt t et e e st e et e e saeebeesbeessesseenseessesseenseensensaens 22
2.2.4 CLAUDIEN ....ooiitiieiieeeee ettt ettt et et e e e aaeesbeestaeessaesaaesseensseesseenseaans 23
2.3 ATeAS de APHICACHO cuuverveerreererecressessesse sressessessssessessessessssssses sessessessssesessssessassases sos 23
2.4 DISCUSSA0 ceeieerisssanricosssssassscssss ssssssessssssssssssssssssssesss sesssssessssssssssessssssssssass sossssassssssssnans 24
3 Propostas de Redes Neurais para Aprendizado Simbdlica.......................... 26
3.1 Rede KBANN....ccccecerureunene cesessessesassasnses ceressssssnesasesases . 27
3.1.1 Insercao de conhecimento na KBANN ..........ccooiiiiiiiiii e 28
3.1.2 Introdugdo de Regras na Rede Neural............cccooviiiiiiiiiiiiiiiiiciceceee e 29
3.1.3 Refinamento da KBANN ...ttt 32
3.2 SiStema INSS ..cuuiiiiiiiiinniinsiieninne sennessnnesssnesssnesssnosssnos sesssssesssssssssssssssssssssses sosssssssssns 33
3.2.1 Descricao do SIStEMA ........eiiiiiiiiie ettt e e e e e e e e etaeeeeeaans 34

3.2.2 Vantagens do Sistema INSS........cooiiiiiiii e 36



3.3 Modelo Neural CombinatOrio ........cceceveesenisensenss cesnensuensencssncssecssessseess sessssssssssnssns 37
3.3.1 Descrigao do MOAEIO ....c.veiieeiiiiciiii e e e 38
3.3.2 Unidades de ProcesSamento .........c.ueeiueeriiiiiieniiieiie ittt 39
3.3.3 Propriedades da Rede..........cccueiiiiiiiiiiiiii et 40
3.3.4 O Processo de APrendiZagemm ..........cceeerveeeiieeeiieeeiieeeieeeeieeesreeesreeessseeeseseeensseens 41
3.3.5  OtIMIZAGOCS ... uveeeveeeeetieeetieeeieeeeteeeeteeeeateeeeabeeeetaeeeetaeesaaeeassseesssaeesaseeeesseeesaseeensseeas 44
4 Modelo Neural para Aprendizado Relacional...............iieevcvuneiicnscnnrecesnnns 46
4.1 INErOAUGAOD ccccvvcrneeeiecsisrnniicsssses sossessssssssssssssssessasssses sassessssssssssesssssssssssssns seasssssssnsansss 46
4.2 Descricio da Rede FOLONET ..........cccoeuueee. cessstessrnsesssnanas . .. 47
4.2.1 Treinamento da REde .........c.ooiiiiiiiiiiiii e 48
4.3 Implementagio.........cceeueeuee. ceressesssnesaeesnees . . 50
4.3.1 Entrada dos Dados.......cooeiiiiiiiiiiiiie e s 50
4.3.2 Processamento dos Dados de Entrada............cccoevueriiniiiiniininniiieneiceeeee 52
4.3.3  Dados de Saida.......coocuiiiiiiiiii e 54
S ReESUIAAOS..cuuuueeeriinneiriiinntieciinnniecniinetnecssnnteecsssnsesssssssseessssssasscssssssasssssssssees 5§
5.1 Representaciao de Predicados MoNAdiCOS ......ccceeevrercrerssecssans corersssessssnssssnsssassssnns 55
5.2 Aprendizado Relacional............ioeiinveinivene sonrnnsnnnssnncssancsssncsssness sessssesssessssssssesens 57
5.3 Utilizacao de Variaveis LOCAIS.....ccovveieeirceicrssnicssans cessensecssansesssasscssssssosss sssesssssssssnnas 64
5.3.1  SOIUGAO PrOPOSTA...ccuiieiiiiieiiieiieeit ettt ettt et st e et etaeenbeeaee e 64
5.3.2 Resultado para uma Varidavel Local ..........cccceieiiiieiiiiiiie e 67
6 Conclusoes e Trabalhos FUturos........eiicveiiisseiccceecsssenccssnnicssnneesssnnecnns 69

Biblio@rafia.....ccccccineiiicnisnniicnsssnniccssssnniicssssnnsesssssssssessssssssscsssssssssssssssssssssssssssssssnans 71



BD
BDR
DCBD
FOLONET
INSS
KBANN
MD
MGGR
MNC
PL

PLI

RNs

Lista de Abreviaturas

Banco de Dados

Banco de Dados Relacional
Descoberta de Conhecimento em Banco de Dados
First Order Neural Network
Incremental Neuro-Symbolic System
Knowledge Based Neural Networks
Mineragao de Dados

Menor generalizagdo geral relativa
Modelo Neural Combinatorio
Programagdo em Logica
Programacao Logica Indutiva

Redes Neurais



Lista de Simbolos

® Exemplo positivo.
Exemplo negativo.

0 Letra grega teta.

—p Negacao de p.

q < p pimplicagq.

€ Pertence a.
qnrp  4qcep

v Uniao

* Multiplicagdo
exp Exponencial

> Maior ou igual



Lista de Figuras

FIGURA 1.1 - O processo de DCBD ......ccccoouiiiiiiiiieiiest ettt ettt eve st e veenesevesaneves 13
FIGURA 3.1 - Fluxo do refinamento de teoria pelo sistema KBANN ..........ccccoovveviieviieviee e, 27
FIGURA 3.2 - Etapa de Reescrita na transformacao de regras para uma rede neural ................. 29
FIGURA 3.3 - Aplicagdo dos passos 1 € 2 € RN resultante ...........ccoeceevveeveecieeivienieenieene e, 30
FIGURA 3.4 - Aplicag@o d0S PASS0OS 3 8 0 ..ccveivviiiieiiieiieeieciieet cteeieereeeresteesteeveesses esveesveesseennas 31

FIGURA 3.5 - Transferéncia de conhecimento em sistemas hibridos simbolico -conexionistas. 33

FIGURA 3.6 - Evolugdo da estrutura de uma RN usando o algoritmo Cascade-Correlation ....35

FIGURA 3.7 - Modulos do Sistema INSS ..o e 36
FIGURA 3.8 - Células OR e AND (com sinapses eXCitatdrias) .........ccecerveereerreereesververeeervennnes 39
FIGURA 3.9 - Versdo completa do MNC para 3 evidéncias de entrada e 2 hipoteses de saida .40
FIGURA 3.10 - Rede ap6s a poda com IMIar 1 ........ccccevieeviiiiiieniieseiecieseeseeie e e e 44
FIGURA 3.11 - Rede ap6s a poda com IMIAT 2.......cceevvieiiiieiieniie et e ere e e e 44
FIGURA 4.1 - Defini¢ao do arquivo de entrada para a FOLONET .........cccccovveeveciecen e, 50
FIGURA 4.2 - Defini¢ao dos predicados que formam o conhecimento prévio ...........cccceeueneen. 51
FIGURA 4.3 - Determinagdo dos argumentos do predicado Pai............ccccvevvevieviieeeieneennenne. 52
FIGURA 5.1 - Rede FOLONET para aplicagao DancCaria.............eceeevereerienievveeieneenieenieenesnens 56
FIGURA 5.2 - Relag0es de ParenteSCo........oouveriierieecienierieeeeie ettt et st seeneeenneseneneeas 57

FIGURA 5.3 - Rede Neural obtida a partir do Teste 1 .....cccoevvieiiiiiiiieniiiie e 59



Lista de Tabelas

TABELA 2.1 - Terminologia de BD € PL........ccccovioiiiiiiiiiciet ettt e 19
TABELA 3.1 - Correspondéncia entre bases de conhecimento e redes neurais .............c.cceenee. 28
TABELA 3.2 - Algoritmo de Aprendizagem do MNC ..........ccooevininininiiineneeeeeeeeeeeee 42
TABELA 3.3 - Pacientes com doencas e sintomas associados .........c..ccoveeveeeeeeeereenveeeeeeereeennen. 43
TABELA 3.4 - Treinamento e poda do Modelo Neural Combinatorio ............ccceeeeeeeeeeneene e 43
TABELA 4.1 - Algoritmo de Treinamento da FOLONET ...........cccoooeviniinvinoes e 49
TABELA 4.2 - Predicados gerados a partir de pai(X, Y) € mulher(X) ....ccccevvevvecvncenceneennen. 52
TABELA 4.3 - Combinagdes geradas a partir dos predicados do conhecimen to prévio ............ 53
TABELA 5.1 - Banco de dados para aplicaco bancaria ..........c..ccceeeveeeeienenneneneeienieneneenn 55
TABELA 5.2 - Acumuladores para a aplicacfo bancaria ............oceveveeienensieneneeienienenenenn 56
TABELA 5.3 — Amostra de um banco de dados para relagdes de parentesco...........cc.cevervvenneene. 58
TABELA 5.4 — Conjunto de treinamento para 0 Teste 1 ........ccooceiirieieienen e 60
TABELA 5.5 - Resultado da submissao dos exemplos & FOLONET ........ccccoeeveeveceeceenaennnse. 60
TABELA 5.6 - Conjunto de treinamento para 0 TeSte 4 ........ccevevirinirieies et 62
TABELA 5.7 — Conjunto de treinamento para o teste do predicado avo(X, ¥)....ccocevveeveennennnne. 67

TABELA 5.8 - Novo conjunto de treinamento .............ccocevererereeerienienieneeienieniesiesiees sveneenees 67



10

Resumo

As técnicas que formam o campo da Descoberta de Conhecimento em Bases de
Dados (DCBD) surgiram devido a necessidade de se tratar grandes volumes de dados. O
processo completo de DCBD envolve um elevado grau de subjetividade e de trabalho
ndo totalmente automatizado. Podemos dizer que a fase mais automatizada ¢ a de
Mineragdo de Dados (MD). Uma importante técnica para extracdo de conhecimentos a
partir de dados ¢ a Programagdo Logica Indutiva (PLI), que se aplica a tarefas de
classificag¢do, induzindo conhecimento na forma da logica de primeira ordem. A PLI
tem demonstrado as vantagens de seu aparato de aprendizado em relagdo a outras
abordagens, como por exemplo, aquelas baseadas em aprendizado proposicional. Os
seus algoritmos de aprendizado apresentam alta expressividade, porém sofrem com a
grande complexidade de seus processos, principalmente o teste de cobertura das
variaveis.

Por outro lado, as Redes Neurais Artificiais (RNs) introduzem um o6timo
desempenho devido a sua natureza paralela. O maior problema em relagao as RNs ¢ que
geralmente sdo “caixas pretas”, o que torna dificil a obtencdo de uma interpretagdo
razoavel da estrutura geral da rede na forma de construgdes logicas de facil
compreensdo. Vdrias abordagens hibridas simbolico-conexionistas (por exemplo, o
MNC [MAC 890], KBANN [SHA 94], [TOW 94] e o sistema INSS [OSO 98]) tém
sido apresentadas para lidar com este problema, permitindo o aprendizado de
conhecimento simbolico através de uma RN. Entretanto, estas abordagens ainda lidam
com representagdes atributo-valor.

Neste trabalho ¢ apresentado um modelo que combina a expressividade obtida
pela PLI com o desempenho de uma rede neural: a FOLONET (First Order Neural
Network).

PALAVRAS-CHAVE: Aprendizado Relacional, Mineracao de Dados, Redes Neurais,
Programagdo Logica Indutiva.
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TITLE: “RELATIONAL LEARNING BY A NEURAL MODEL”

Abstract

The techniques that form the field of Knowledge Discovery in Databases (KDD)
fulfill the need of treating great volumes of data. The full process of KDD involves a
high degree of subjectivity and is not totally automatized. We can say that the phase in
this process that is more automatized is Data Mining (DM). An important technique for
extraction of knowledge from data is Inductive Logic Programming (ILP), that can be
applied to classification tasks, inducing knowledge in the form of first-order logic. The
ILP community has for long demonstrated the advantages of its learning apparatus over
other approaches, like the attribute-value based ones. ILP learners present a well
recognized expressivity, while suffering from a high order complexity, mainly in the
variable’s coverage algorithm.

On the other hand, artificial neural networks (ANNs) present a good
performance due to their parallel nature. The main drawback related to ANNs remains
in the fact that most of the time they are black boxes, and then it becomes difficult to
achieve a reasonable interpretation of the network’s general structure in a form of
logical constructions that are easy to understand by humans. Some hybrid connectionist-
symbolic approaches (e.g., CNM system [MAC 89], KBANN [SHA 94], [TOW 94] and
the INSS system [OSO 98]) have been presented to cope with this problem, allowing to
learn symbolic knowledge by means of an ANN. However, these approaches still deal
with attribute-value representations.

In this work we present a model that combines the expressivity obtained by ILP
learners with the performance of ANNs: FOLONET (First Order Neural Network).

KEYWORDS: Relational Learning, Data Mining, Neural Networks, Inductive Logic
Programming.



12

1 Introducao

As técnicas que compdem o processo de Descoberta de Conhecimento em
Bancos de Dados (DCBD) surgiram como resposta a necessidade de se tratar volumes
crescentes de dados. O processo de DCBD ¢ tipicamente interativo: alguém que tenha
um problema e uma base de dados relevante para a resolucdo do mesmo, interage com
um sistema de DCBD na busca por padrdes que possam ser usados para a solucao do
problema, ndo se excluindo mudangas de rumos previamente tracados em fun¢do de
resultados parciais alcancados durante a mineragdo [PRA 98a].

E importante ressaltar que freqiientemente DCBD e Mineragdo de Dados (MD)
sao confundidas. Entre os pesquisadores predomina o conceito de DCBD como um
processo mais geral que vai desde a aquisicdo dos dados, tratamento dos mesmos,
extracdo de padrdes (a mineragdo, propriamente dita) até a sua interpretagdo e
incorporagdo em bases de conhecimento. Por outro lado, no meio dos usudrios, a MD
tem sido usada para se referir ao processo completo.

Neste trabalho, utiliza-se como base as defini¢des apresentadas por [FAY 96],
considerada como uma das fontes mais autorizadas:

Minerag¢do de Dados: ¢ um passo do processo de DCBD, consistindo de
algoritmos que, sob alguma limitagdo de eficiéncia computacional aceitavel, produz
uma particular enumeragéo de padrdes' sobre um conjunto de dados.

Descoberta de Conhecimento em Banco de Dados: ¢ o processo que utiliza
algoritmos de mineracdo de dados para extrair o que é conhecimento de acordo com
especificagdes de medidas e limites, usando um banco de dados F juntamente com
algum pré-processamento, sub-amostragem, e transformagdes requeridas sobre F.

1.1 O Processo de Descoberta de Conhecimento

O processo de DCBD pode ser apresentado como uma seqiiéncia de etapas cuja
execugdo se da de forma iterativa ¢ interativa. A sua caracteristica iterativa se deve ao
fato de que se pode avangar nas etapas e posteriormente voltar a uma que ja tenha sido
executada e a interativa pelo fato de se basear intensamente nas entradas e respostas
providas pelo usuario [PRA 98a].

Conforme classificacdo proposta por G. John [JOH 97] ajustada as defini¢des
para DCBD e MD adotadas, o processo completo de DCBD consta das seguintes etapas:

- Defini¢ao ¢ Entendimento do Problema;
- Obtencao dos Dados;

- Limpeza e Explorag¢do dos Dados;

! Segundo Fayyad et. al. [FAY 96], padrdo é uma expressdo E em uma linguagem L que descreve fatos
contidos em um subconjunto F_ de um conjunto de fatos F. E é chamado de padréo se é mais simples do
que aenumeracdo de todos os fatos contidos em F_.
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- Engenharia dos Dados;
- Engenharia do Algoritmo;
- Mineragao;

- Interpretacdo e Validagao dos Resultados.

O processo de DCBD ¢ ilustrado na figura 1.1.

Diados Dardos Diados Base para  Base para .
Eratas Chtidos Explorados  Ivlineragio  Mineracin PadtSes  ophecimento
SIS

T/B Y@Ya\fjf\{ YA
Drefinicin e Obtengdo ~ Lampezae  Engenbaria  Engenh do  Ivineragin  Interpretagiiof

Entendirnentn dos Dados  Exploracin dios Dados Alzoritran Validacin dns
do Problerma dos Dados Resultados

FIGURA 1.1 - O processo de DCBD

O processo completo de DCBD envolve um elevado nivel de subjetividade e de
trabalho ndo totalmente automatizado. Podemos dizer que a fase mais automatizada ¢ a
de mineragao.

1.2 O Processo de Mineracao de Dados

Os dois objetivos principais em um processo de mineracdo na pratica sao:
predicdo e descricdo [FAY 96]. Estes dois objetivos tém um mapeamento direto nos
dois tipos basicos de algoritmos de aprendizado de maquina: supervisionado ou nao
supervisionado, respectivamente.

A predicdo visa estabelecer o valor de um ou mais atributos em uma base de
dados, a partir de outros atributos presentes. A abordagem preditiva ndo implica
necessariamente a previsao de um valor futuro — “a caracteristica importante ¢ que ela
faz uma estimativa sobre o valor de um ou mais atributos desconhecidos, dados os
valores de outros atributos conhecidos” [JOH 97]. Por outro lado, a descri¢do visa
apontar padrdes potencialmente interessantes nos dados sem uma associagdo com um
conceito a priori.

Ha diversos métodos de MD e a seguir tem-se uma breve explanacdo de um
subconjunto das técnicas mais populares.
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e Arvores de Decisao

Uma arvore de decisdo ¢ um modelo de classificacdo que utiliza uma seqiiéncia
de pequenas decisdes elementares, baseadas em perguntas que admitem respostas do
tipo sim ou ndo sobre os atributos dos objetos sendo classificados, para a identificagao
da classe a que pertence cada objeto. Uma estrutura de arvore de decisdo possui:

- Folhas, indicando classes;
- Nodos de decisdo, representando os atributos dos individuos; e
- Arcos ligando, hierarquicamente, nodos de decisao entre si ou a uma folha.

Os ramos de saida de um nodo correspondem a todas as possibilidades de saida
do teste no nodo. Os exemplos em um nodo na arvore sao, entdo, particionados ao longo
dos ramos e cada ramo obtém seu correspondente subconjunto de exemplos.

Um algoritmo bastante conhecido para geragao de arvores de decisao ¢ o ID3 de
Quinlan [QUI 86] com versdes de extensao chamadas C4 [QUI 90a]. ID3 inicia com
todos os exemplos do treinamento no nodo raiz da arvore e, entdo, um atributo €
selecionado para particionar estes exemplos. Para cada valor do atributo, um ramo ¢
criado e o subconjunto correspondente de exemplos que tém o valor do atributo
especificado pelo ramo ¢ movido para o nodo filho recentemente criado. O algoritmo ¢
aplicado recursivamente para cada nodo filho até que todos os exemplos em um nodo
sejam de apenas uma classe, ou todos os exemplos em um nodo tenham o mesmo valor
para todos os atributos. Cada nodo folha na arvore de decisdo representa uma classe.

e Redes Neurais

Redes Neurais (RNs) sdo sistemas paralelos distribuidos compostos por unidades
de processamento simples (nodos ou neurdnios) que computam determinadas fungdes
matematicas (normalmente ndo-lineares). Tais unidades sao dispostas em uma ou mais
camadas e interligadas por um grande numero de conexdes, geralmente unidirecionais.
Na maioria dos modelos estas conexdes estdo associadas a pesos, 0s quais armazenam
o conhecimento representado no modelo, e servem para ponderar a entrada recebida por
cada neurdnio da rede. O funcionamento destas redes ¢ inspirado em uma estrutura
fisica concebida pela natureza: o cérebro humano.

A solugdo de problemas através das RNs ¢ bastante atrativa, ja que a forma
como estes sdo representados internamente pela rede e o paralelismo natural inerente a
arquitetura das RNs criam a possibilidade de um desempenho superior ao dos modelos
convencionais [BRA 98]. Diversas aplicacdes de RNs em DCBD tém sido apresentadas
devido a esta caracteristica marcante.
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e Programacao Logica Indutiva

Programacao Loégica Indutiva (PLI) ¢ uma tecnologia que combina principios de
aprendizado de maquina indutivo com principios da programagao em logica e tem como
objetivo induzir regras gerais a partir de observagdes especificas e conhecimento
anterior [LAV 94].

PLI ¢ uma area de pesquisa que esta na intersecao de aprendizado de maquina e
programacao em ldégica. O resultado desta juncdo ¢ um aparato formal para induzir
descrigdes relacionais na forma de programas em ldégica a partir de observacoes e,
possivelmente, de conhecimento prévio. Esta técnica tem mostrado seu potencial de
aplicacdo nas seguintes areas: aquisicdo de conhecimento, sintese de programa indutivo,
engenharia de dados indutiva, e descoberta de conhecimento em bancos de dados.

O principal objetivo da PLI ¢ desenvolver teorias, técnicas e aplicagdoes de
aprendizado indutivo a partir de observacdes e conhecimento anterior. Inserida no
Aprendizado Indutivo de Conceitos, PLI extrai regras gerais ou uma teoria subjacente
aos exemplos, representando uma abordagem ao principal problema dos sistemas
especialistas: o da aquisi¢ao do conhecimento.

1.3 Objetivo e Motivacao

A DCBD esta preocupada com a identificagdo de padrdes interessantes € com
suas descri¢des num modo conciso e significativo. E reconhecido que o aprendizado de
maquina pode ser aplicado a problemas de DCBD [FRA 91]. Sistemas de aprendizado
atributo-valor, como o C4.5 [QUI 93] e CN2 [CLA 89] tém sido aplicados a problemas
de DCBD, entretanto, estas abordagens possuem varias limitagdes. Os padrdes que sdo
descobertos sdo expressos em linguagens de atributo-valor que tém o poder de
expressdo da logica proposicional. Estas linguagens sdo limitadas e ndo permitem a
representacao de objetos complexos nem relagdes entre eles ou seus componentes.

PLI pode ser vista como aprendizado de maquina em uma linguagem de
primeira ordem. Esta técnica ¢ importante para a descoberta de conhecimento em banco
de dados relacionais, visto que pode descrever padrdes envolvendo mais de uma
relacao.

A Mineracdo de Dados tem sido apontada como uma das principais areas de
aplicacdo da PLI [DZE 96], na qual esta técnica ja mostrou seu potencial através de
diversos sistemas de aprendizado, como FOIL [QUI 90b], GOLEM [MUG 90] e LINUS
[LAV 94]. Aplicacdes como diagndstico preventivo de doengas reumaticas,
classificag@o bioldgica da qualidade da dgua em rios, predi¢do da estrutura local de uma
proteina a partir de sua seqiiéncia de aminoacidos sdo exemplos de investidas bem
sucedidas destes sistemas.

Mesmo tendo sido bem aplicada a tarefas de MD, deve ser ressaltado que apesar
das bases de dados usadas nas aplicagdes de PLI serem reais, resultados de estudos
cientificos, elas ndo sao muito grandes para os padrdes de hoje. Isso aponta para a
necessidade de se aprimorar estas técnicas visando o processamento de grandes bases de
dados. Neste ponto reside a principal motivagao do trabalho: estudo de melhoramento
das técnicas de MD com o objetivo de se utilizar grandes quantidades de dados.
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Por outro lado, abordagens de aprendizado de maquina baseadas em Redes

Neurais apresentam um bom desempenho em relagdo a grandes quantidades de dados,
porém tém sua expressividade limitada a da légica proposicional [MAC 89], [TOW 94],
[0SO 98].

O principal objetivo deste trabalho ¢ o desenvolvimento de uma plataforma para

experimentacdo, a fim de se obter uma proposta para aprendizado indutivo que
futuramente possa ser utilizada em grandes bancos de dados e que tenha expressividade
da logica de primeira ordem.

O presente texto apresenta todo o estudo feito durante a realizagdo deste

trabalho, bem como a proposta desenvolvida e os principais resultados. Ele esta dividido
em 6 capitulos organizados conforme abaixo:

Capitulo 1: consiste desta Introdugao;

Capitulo 2: descreve brevemente a Programacao Logica Indutiva, técnica utilizada
como referéncia para a obtencao da expressividade da logica de primeira ordem;

Capitulo 3: discute algumas propostas de redes neurais para o aprendizado
simbolico, dando énfase ao MNC [MAC 89] que foi a base para o desenvolvimento
da proposta obtida a partir deste trabalho;

Capitulo 4: apresenta a FOLONET (First Order Logic Neural Network), que ¢ uma
proposta de rede neural desenvolvida durante o trabalho para aprendizado relacional
em bancos de dados;

Capitulo 5: mostra os principais resultados obtidos da implementagdo inicial da
FOLONET e propostas para sua extensao;

Capitulo 6: apresenta as principais conclusdes do trabalho bem como sugestdes de
trabalhos futuros para melhoria da FOLONET.
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2 Programacao Logica Indutiva

Programacao Logica Indutiva (PLI) tem sido definida como a interse¢do entre
Aprendizado de Mdaquina e Programacdo Légica [MUG 91]. Em fungdo disto, PLI
emprega tanto técnicas do Aprendizado de Méaquina quanto da Programacao Logica.

Do Aprendizado de Maquina, PLI herda seus objetivos: desenvolver ferramentas
e técnicas para induzir hipdteses de observagdes (exemplos) e obter novo conhecimento
da experiéncia. Utilizando logica computacional como o mecanismo de representagdo
para hipdteses e observagoes, PLI pode superar as duas maiores limitagdes das técnicas
classicas de aprendizado de maquina [MUG 94]:

e uso de um Ilimitado formalismo de representacio de conhecimento
(essencialmente logica proposicional). Esta limitacdo ¢ importante porque
muitos dominios de aplicagdes s6 podem ser expressos em logica de primeira
ordem.

e dificuldades em wusar conhecimento prévio substancial no processo de
aprendizagem.

Da Logica Computacional, PLI herda seu formalismo de representacdo, sua
orientagdo semantica e varias técnicas ja bem estabelecidas. Ao contrario de outras
abordagens do aprendizado indutivo, PLI estd interessada nas propriedades das regras
de inferéncia, na convergéncia dos algoritmos e na complexidade dos procedimentos.

Este capitulo mostra as principais caracteristicas da Programacao Logica
Indutiva assim como alguns exemplos de suas aplicagdes. A seguir sdo apresentados
alguns conceitos basicos para o melhor entendimento da PLI.

2.1 Conceitos Basicos

A Programagao Logica Indutiva esta centrada no aprendizado indutivo que
expressa uma forma de raciocinio que parte do especifico para o geral. No caso de
aprendizado indutivo a partir de exemplos, regras gerais ou uma teoria subordinada aos
exemplos sdo derivadas.

O aprendizado indutivo tem sido aplicado com sucesso a uma variedade de
problemas de predicao e classificacdo, tais como diagnostico de doencas ou predi¢cdo de
propriedades mecanicas do aco tendo como base suas caracteristicas quimicas. Estes
problemas podem ser formulados como tarefas de aprendizado de conceitos a partir de
exemplos, referenciadas como aprendizado indutivo de conceitos, no qual regras de
classificagdo para um conceito especifico devem ser induzidas a partir de instancias
daquele conceito. Para se entender o aprendizado indutivo de conceitos, ¢ necessaria a
definicao de conceito [LAV 94]:
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e Conceito: Seja U um conjunto de objetos ou observacdes. Entdo um conceito C ¢
um subconjunto de U. Por exemplo, U pode ser o conjunto de clientes de um banco
e C representa os clientes preferenciais.

Dizemos que a descrigdo do conceito cobre a descricdo do objeto, ou que a
descri¢do do objeto ¢ coberta pela descricdo do conceito, se a descricdo do objeto
satisfaz a descri¢ao do conceito. Estabelecemos esta no¢ao de cobertura através da idéia
de exemplo:

e Exemplo: Durante o aprendizado de um conceito C, um exemplo e ¢ uma descrigao
rotulada de um objeto. Quando e ¢ uma instancia de C, tem-se um exemplo positivo,
sendo rotulado com @. Caso contrario, tem-se um exemplo negativo, sendo rotulado
com <. Para facilitar a notagdo, utilizaremos e para exemplos positivos e e para
exemplos negativos.

Dadas estas definigdes iniciais, podemos estabelecer o problema do aprendizado
indutivo de conceitos da seguinte forma:

Aprendizado Indutivo de Conceitos: Dado um conjunto £ de exemplos positivos e
negativos de um conceito C, encontrar uma hipotese H, tal que:

- Todo exemplo positivo e € E é coberto por H;
- Nenhum exemplo negativo e € E ¢ coberto por H.

Na formulagdo do problema do Aprendizado Indutivo de Conceitos estdo
envolvidas as idéias de completude e consisténcia: a hipotese H é completa (cobre todos
os exemplos positivos) e consistente (ndo cobre exemplos negativos) em relacdo aos
exemplos E.

Muitos sistemas de PLI utilizam esta definigdo para o problema a ser tratado e,
se ndo ha algum conhecimento anterior sobre o problema, eles utilizam exclusivamente
os exemplos no processo de aprendizagem. Entretanto, sdo muitas as tarefas que
requerem uma grande quantidade de conhecimento prévio.

A formulagao do problema de aprendizado indutivo de conceitos ¢ restabelecido
para a inclusdo do conhecimento prévio

Aprendizado Indutivo de Conceitos com Conhecimento Prévio: Dado um
conjunto £ de exemplos de treinamento e o conhecimento prévio B, encontrar uma
hipotese H tal que ela seja completa e consistente em relagdo a B e aos exemplos E.

A nog¢ao de completude e consisténcia também sdo atualizadas:

- H¢é completa se todos os exemplos positivos sao cobertos por B U H.

- H ¢ consistente se nenhum exemplo negativo ¢ coberto por B U H.
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Terminologia de Banco de Dados Dedutivo e Programacao Loégica

Esta secdo introduz a terminologia basica de programagdao em légica e BD
Dedutivo, bastante utilizada na PLI.

Uma relagdo n-aria p ¢ um conjunto de tuplas, ou seja, um subconjunto do
produto cartesiano de n dominios D; x D, x ... x D,, onde um dominio (ou um tipo) é
um conjunto de valores. Assume-se que uma relac¢do ¢ finita, a ndo ser que seja dito o
contrario. Um conjunto de relagdes forma um banco de dados relacional (BDR).

Uma clausula de programa logico ¢ uma clausula da seguinte forma:
T« Ly,..Ly

onde 7 ¢éum atomo e Ly, ..., L,, sdo da forma L ou ndo L, onde L € um atomo.

Um conjunto de cldusulas de programa com o mesmo simbolo predicado p na
cabeca forma uma definicdo de predicado. Um predicado pode ser definido
extensionalmente como um conjunto de fatos ou intensionalmente como um conjunto de
clausulas de banco de dados [ULL 97]. Assume-se que cada predicado ¢ definido
extensionalmente ou intensionalmente. Quando o corpo da cldusula ¢ vazio, temos,
entdo, a defini¢do de um fato.

Uma relacdo em um banco de dados equivale a uma defini¢ao de predicado em
um programa légico. Da mesma forma, uma tupla em um banco de dados equivale a um
fato em um programa logico. A tabela 2.1 relaciona os termos de banco de dados e da
programacao logica.

TABELA 2.1 - Terminologiade BD e PL

Terminologia de BD Terminologia de PL
Nome de relagdo p Simbolo de predicado p
Atributo da relacao p Argumento do predicado p
Tupla{ay, ..., a,) Fato p(ay, ..., a,)

Relagdo p — conjunto de tuplas

Predicado p — definido
extensionalmente por um conjunto de
fatos

Relacao g — definida como uma visao
do BD

Predicado g — definido
intensionalmente por um conjunto de
regras (clausulas)
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2.2 Sistemas PLI

Sistemas PLI, assim como outros sistemas de aprendizado indutivo, podem ser
divididos ao longo de varias dimensdes, como se segue:

e Top-Down X Bottom-Up: uma distingdo util entre sistemas PLI diz respeito a
dire¢ao em que a busca ocorre.

- Top-Down: comeca com uma hipdtese H tal que o conjunto H U B ¢ muito
genérico e, entdo, o especializa. Um sistema Top-Down pode algumas vezes
adaptar-se localmente aos exemplos através de um passo de generalizacdo. Tal
generalizagdo pode ser necessaria para corrigir um passo anterior € maior de
especializacdo, o que torna a hipotese final bastante fraca. Apds a correcao, o
sistema continua sua busca Top-Down.

- Bottom-Up: comega com uma hipotese H, tal que H U B ¢ muito especifico e,
entdo, o generaliza. Analogamente ao sistema 7op-Down, um sistema Bottom-
Up pode algumas vezes realizar um passo de especializa¢do. Entretanto, um
sistema pode geralmente ser classificado de uma maneira natural como 7op-
Down ou Bottom-Up, dependendo da dire¢do geral de sua busca.

e Aprendizado de unico ou varios predicados: podemos distinguir os sistemas de
acordo com o numero de predicados envolvidos no processo de aprendizagem.

- Aprendizado de um unico predicado: todos os exemplos dados sao instancias de
somente um predicado P, e o objetivo da tarefa de aprendizado ¢ encontrar um
conjunto de cladusulas que implica P(x, ..., x,) somente para aquelas tuplas (x,
..., Xpy cujo significado “pertence” ao conceito denotado por P. Em outras
palavras, o conjunto de clausulas deve reconhecer as instancias de P. Embora
todos os exemplos tenham o mesmo predicado P, outros simbolos predicados
(predefinidos no conhecimento prévio) podem ser utilizados para formar uma
hipdtese correta.

- Aprendizado de multiplos predicados: os exemplos sdo instdncias de mais de um
predicado. E importante ressaltar que um aprendizado de multiplos predicados
ndo pode ser separado em vdrios problemas de um unico predicado porque os
diferentes predicados em uma tarefa de aprendizado de multiplos predicados
podem estar relacionados.

e Aprendizado Batch ou Incremental: a distingdo entre aprendizado batch e
incremental se da pela maneira que os exemplos sdo dados ao sistema.

- Aprendizado Batch: todos os exemplos sdo dados logo no inicio da execucdo do
sistema. Isto faz com que se tenha a vantagem de verificar erros nos exemplos
dados (ruido), que podem ser medidos e tratados pela aplicacdo de técnicas
estatisticas ao conjunto de todos os exemplos.
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- Aprendizado Incremental: os exemplos sao dados um por um. Neste caso, o
sistema ajusta a cada momento sua hipotese aos exemplos ja fornecidos, antes de
obter o proximo exemplo.

e Sistemas Interativos e Nao-Interativos: a distingdo estd no fato de haver ou ndo
interagdo com 0 usudrio.

- Sistemas Interativos: podem interagir com o usudrio a fim de obter alguma
informacdo adicional. Por exemplo, o sistema pode perguntar ao usuario se
alguma afirmacgao ¢ verdadeira ou falsa. Desta forma, um sistema interativo pode
inserir alguns exemplos durante a busca.

- Sistemas Nao-Interativos: nestes sistemas ndo hd a possibilidade de interacao
com um usuario.

Embora estas dimensdes sejam independentes em principio, ha sistemas de PLI
que estao situados em dois extremos do espectro. Por um lado, h4 os sistemas batch
ndo-interativos que aprendem um unico predicado, enquanto por outro lado, ha sistemas
interativos e incrementais que aprendem multiplos predicados. Os primeiros sistemas
sdo chamados de sistemas PLI Empiricos enquanto que os segundos sdo chamados de
sistemas PLI Interativos ou Incrementais.

Abaixo segue uma breve descri¢do de alguns sistemas PLI Empiricos, que ja
mostraram seu potencial para aplica¢des praticas.

2.2.1 FOIL

FOIL [QUI 90b] ¢ uma melhora do sistema de aprendizado de arvore de decisao
ID3 [QUI 86]. Seu processo de aprendizado utiliza uma abordagem de cobertura que
supde que as clausulas da hipdtese sao aprendidas uma a uma. Cada nova clausula C
construida pelo sistema deve ser de tal forma que, junto com a hipotese atual (que
corresponde a todas as clausulas ja obtidas anteriormente) e conhecimento prévio,
implica alguns exemplos positivos que ndo sdo implicados sem ela. Além disso, a
clausula C e o conhecimento prévio nao podem implicar exemplos negativos. Apos a
construcdo de uma cléusula, o sistema a adiciona a hip6tese atual e remove do conjunto
de exemplos aqueles positivos que foram cobertos por ela. Este processo continua até
que ndo exista mais exemplos positivos no conjunto de exemplos.

O sistema FOIL se enquadra na categoria de sistemas Top-Down. Cada clausula
da hipdtese € construida comegando da cabeca P(xy, ..., x,) (onde P ¢ o predicado que se
deseja aprender), que ¢ entdo especializada por um operador de refinamento que
adiciona novos literais ao corpo da cldusula. A busca através de um grafo de
refinamento (ou seja, a selecdo de literais que serdo adicionados) ¢ guiada por uma
heuristica de ganho de informacao.
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2.2.2 GOLEM

GOLEM [MUG 90] ¢ um sistema Bottom-Up que emprega o conceito de
clausulas de menor generalizag¢do geral relativa (mggr). As variaveis no corpo da mggr
devem ser determinadas, ou seja, seus valores devem ser, direta ou indiretamente,
determinados unicamente pelos valores das variaveis na cabega da mggr.

Mesmo sob a restrigdo de determinagdo, as mggrs sdo geralmente clausulas
longas que contém literais irrelevantes no seu corpo. GOLEM utiliza, entdo, exemplos
negativos e declaracdes de modo que especificam os argumentos de entrada e saida de
um predicado para reduzir o tamanho das clausulas. Se a eliminacao de um literal do
corpo ndo causa a cobertura de exemplos negativos pela cldusula, entdo o literal
irrelevante ¢ descartado e o processo de remocdo de literais continua com a clausula
remanescente.

Tanto os exemplos de treinamento quanto o conhecimento prévio no sistema
GOLEM sao restritos a fatos concretos. Ao contrario do sistema FOIL, termos
contendo simbolos funcionais sao permitidos nos exemplos e também no conhecimento
prévio.

2.2.3 LINUS

LINUS [LAV 94] ¢ um sistema que integra varios sistemas de aprendizado
atributo-valor. Ele pode ser visto como um conjunto de ferramentas de PLI e de
algoritmos de aprendizado no qual um ou mais algoritmos sdo selecionados a fim de se
encontrar a melhor solugdo para um dado problema.

A principal idéia do sistema LINUS ¢ transformar problemas de aprendizado
relacional (problemas de PLI) em uma tarefa de aprendizado proposicional (aprendizado
atributo-valor). O algoritmo que resolve problemas PLI transformando-os em uma
forma proposicional consiste das seguintes etapas:

e A tarefa de aprendizado ¢ transformada da forma relacional para a de atributo-
valor;

e O problema de aprendizado transformado €, entdo, resolvido por um sistema de
aprendizado atributo-valor, por exemplo, CN2 [CLA 89] que utiliza um tipo de
operador de refinamento para aprender regras Se-Entdo apropriadas.

e A solugdo induzida pelo sistema de aprendizado atributo-valor ¢ traduzida de
volta para a forma relacional.
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2.2.4 CLAUDIEN

CLAUDIEN [RAE 97] ¢ um sistema PLI que se adapta bem ao paradigma de
Descoberta de Conhecimento em Bancos de Dados e Mineragao de Dados. Isto se deve
ao fato de descobrir padrdes que sdo validos nos dados. Assim , CLAUDIEN realiza
uma tarefa de indugcdo nova, que ¢ chamada de inducdo caracteristica a partir de
observagdes fechadas, e que esta relacionada a formalizagdes de indugdo em logica.

Na indugdo caracteristica a partir de observacdes fechadas os padrdes sao
representados pela teoria de clausulas e os dados usam interpretagdes de Herbrand. Este
sistema também emprega um mecanismo de bias declarativo para definir o conjunto de
clausulas que podem aparecer na hipdtese.

CLAUDIEN foi o primeiro sistema que trabalhou no ambiente ndo monotdnico,
derivando eficientemente hipodteses de clausulas de banco de dados. Ele ¢ baseado em
uma busca de aprofundamento iterativa que parte do geral para o especifico, utilizando
um operador de refinamento. Ao mesmo tempo, oferece uma abordagem natural para o
aprendizado empirico de multiplos predicados, que necessita interagdo com o usudrio.
Realmente, no ambiente ndo monotonico ¢ facil o aprendizado de multiplos predicados,
pois se duas clausulas c; e ¢; sdo validas, entdo sua conjun¢do também ¢ valida. Isto ¢
contrario ao que ocorre no ambiente normal, onde a conjuncdao de duas cldusulas que
contribuem individualmente para a solugdo pode violar o requerimento de conhecimento
prévio e hipotese consistentes em relacao aos exemplos negativos.

2.3 Areas de Aplicacio

Os algoritmos de PLI obtém como saida regras que sdo facilmente entendidas
pelas pessoas. Isto faz com que sejam particularmente apropriados para tarefas de
formagdo de teoria cientifica, na qual a compreensdo do conhecimento induzido é
essencial para o avanco na pesquisa cientifica.

Outra caracteristica importante da PLI ¢ a utilizacdo de um formalismo de logica
relacional que permitiu o sucesso da sua aplicacdo em varios dominios nos quais 0s
conceitos a serem aprendidos ndo podiam ser facilmente descritos em linguagens
atributo-valor. Estas aplicagdes incluem, entre outras: projeto de malha de elementos
finitos [DOL 92], construcao automatica de modelos qualitativos e previsdo de estrutura
secundaria de proteina [LAV 94].

Além destas areas de aplicacdo, Nada Lavrac [LAV 94] apresenta algumas
aplicagdes que incluem:

- Aprendizado de regras para diagnostico precoce de doengas reumaticas: o correto
diagnostico em um estado precoce de uma doenca reumatica ¢ um problema dificil.
Isto se deve ao fato de que sintomas, manifestagdes clinicas e laudos de laboratdrios
de varias doencas reumaticas sdo similares e ndo sdo especificos. O diagnostico
ainda pode ser incorreto devido a interpretacdo subjetiva de dados clinicos e de
laboratorios. A avaliagdo médica das regras induzidas mostra que a utilizagao de
conhecimento prévio melhora substancialmente a qualidade das regras induzidas de
um ponto de vista médico.
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- Modelagem do problema de se relacionar a estrutura de um componente quimico e
as propriedades quimicas de seus constituintes a uma propriedade especifica de um
componente;

- Aprendizado de regras de diagnostico a partir de modelos qualitativos: a idéia basica
¢ utilizar um modelo qualitativo de um sistema para gerar comportamentos daquele
sistema. Se ha uma falha no sistema, ela iréd refletir no comportamento gerado pelo
mesmo. Este “comportamento” de falha pode ser usado para fornecer exemplos a
um programa de aprendizado que pode, entdo, aprender regras de diagndstico
relacionando o comportamento observado do sistema a causas internas.

Como se pode observar, a PLI tem sido utilizada em diversas areas do
conhecimento e tem mostrado suas potencialidades. Contudo, ainda ha restricdes com
relacdo a sua eficiéncia e esta serd discutida na proxima se¢ao.

2.4 Discussao

Quando se compara técnicas de atributo-valor e PLI, hd um dilema entre o poder
de expressdo e eficiéncia. Técnicas de PLI sdo tipicamente muito mais expressivas, mas
também sao pouco eficientes. Entretanto, a PLI ¢ capaz de solucionar problemas que
estdo fora do escopo do aprendizado proposicional.

Os requisitos computacionais dos sistemas de PLI sdo maiores do que os dos
aprendizes proposicionais devido as seguintes razdes [BLO 2000]: primeiro, o espago
de clausulas considerado pelos sistemas de PLI tipicamente ¢ bem maior do que os dos
sistemas proposicionais e também pode ser infinito. Segundo, o teste de cobertura de
uma cldusula ¢ muito mais complexo que no aprendizado atributo-valor. Nestes
sistemas, um exemplo corresponde a uma unica tupla em um banco de dados relacional.
Ja nos sistemas de PLI, um exemplo pode corresponder a varias tuplas de multiplas
relacdes. Por esta razdo, o teste de cobertura em PLI necessita de um sistema de banco
de dados para resolver consultas complexas. Terceiro, o teste de cobertura de um
exemplo em aprendizado atributo-valor geralmente ¢ feito localmente, ou seja,
independentemente dos outros exemplos. Portanto, mesmo que o conjunto de dados seja
enorme, um teste de cobertura especifico pode ser realizado eficientemente. Isto
contrasta com a grande maioria dos sistemas de PLI, tal como FOIL [QUI 90b], no qual
o teste de cobertura ¢ feito globalmente, ou seja, para testar a cobertura de um exemplo,
todo o conjunto de exemplos € o conhecimento prévio devem ser considerados. Testes
de cobertura globais sdo muito mais caros do que os testes locais.

Em uma abordagem mais recente para a PLI, chamada de aprendizado por
interpretagdes [RAE 98b], [BLO 2000] e [LAE 2000], assume-se que cada exemplo ¢
um pequeno banco de dados (ou uma parte do banco de dados global), e testes de
cobertura locais sdo realizados. Algoritmos que utilizam testes locais tipicamente tém
complexidade linear no nimero de exemplos. Além disso, como cada exemplo pode ser
carregado independentemente dos outros exemplos, ndo ha necessidade de se utilizar
um sistema de banco de dados mesmo quando o conjunto de dados ndao pode ser
totalmente carregado na memdria principal.
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Mesmo com as tentativas de melhora no desempenho dos sistemas PLI, os
conjuntos de dados considerados sdo pequenos de acordo com os padrdes gerais dentro
da comunidade de Mineragdo de Dados. Tendo em vista este fato, procuramos sistemas
de redes neurais a fim de encontrar um desempenho satisfatorio para as tarefas de MD.

No proximo capitulo apresentamos as principais caracteristicas das RNs que sao
utilizadas para aprendizado simbdlico, bem como alguns sistemas avaliados. A énfase ¢
dada ao Modelo Neural Combinatoério, que foi a base para o desenvolvimento de uma
nova proposta de Rede Neural para aprendizado relacional.



26

3 Propostas de Redes Neurais para Aprendizado
Simbolico

O foco central das aplicacdes de Mineracao de Dados ¢ entender o conhecimento
contido em grandes bancos de dados. Freqiientemente, para atingir este objetivo, devem
ser aplicados métodos de aprendizado de maquina a fim de se construir modelos de
dados por indugao.

As redes neurais fornecem algoritmos poderosos para aprendizado de maquina e
conotam um carater implicito de conhecimento que ¢ adquirido de um conjunto de
padrdes de treinamento e distribuido ao longo das conexdes da estrutura dentro de seu
aprendizado. Uma caracteristica importante ¢ o paralelismo que contribui para
aprofundar as capacidades de aprendizado, ja que os elementos de célculo individuais
na rede sdo capazes de ajustar suas conexdes para realizar o melhor mapeamento
possivel para o conjunto de treinamento dos casos.

Enquanto o paralelismo melhora o aprendizado, ele torna dificil a obtencao de
uma interpreta¢do razoavel da estrutura geral da rede na forma de construgdes logicas
explicitas de facil compreensao, tais como regras conjuntivas do tipo Se-Entao.

Para superar estas dificuldades, foram propostos algoritmos para extragdo de
conhecimento de RNs, além de arquiteturas mais adequadas para representacdo de
conhecimento de RNs.

Uma abordagem para compreender uma hipotese representada por uma RN
treinada ¢ traduzir sua hipotese numa linguagem mais compreensivel. Os métodos de
extracdo de conhecimento diferem em varios aspectos :

e Linguagem de representagdo: regras de inferéncia conjuntiva (Se-Entdo), regras
m-de-n, regras fuzzy, arvores de decisdo, automatos finitos.

e [Estratégia de extracdo, que define como o método explora o espago de
descri¢des candidatas e em que nivel ele descreve o comportamento da rede:

- Me¢étodos globais: extraem regras que descrevem o comportamento da rede
como um todo. As classes de saida sao caracterizadas diretamente em termos
das entradas.

- Mz¢étodos locais: extraem o comportamento das unidades individuais (ocultas)
da rede. As regras das unidades individuais sdo combinadas num conjunto de
regras que descreve o comportamento da rede com um todo.

e Exigéncias da rede: exigéncias sobre a arquitetura e treinamento que o método
de extragdo impde a rede. Limita os modelos de rede para os quais o método ¢é
aplicavel.
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Uma rede com classes de saida discretas e caracteristicas de entrada com valores
discretos pode ser descrita exatamente por um conjunto finito de regras simbolicas se-
entdo. As regras simbolicas extraidas especificam condi¢cdes que devem ser satisfeitas
pelas caracteristicas de entrada para produzir um estado de saida especifico.

Este capitulo apresenta trés abordagens para Aprendizado Simbolico através de
Sistemas Hibridos Simbolico-Conexionistas: a rede KBANN [TOW 94], o sistema
INSS [OSO 98] e o Modelo Neural Combinatorio [MAC 89]. Sistemas hibridos t€ém
sido apontados como a proxima geragdo de Sistemas de Minera¢do de Dados [ANA 98].
O principal objetivo ¢ combinar duas ou mais técnicas de forma que se possa superar as
limitagdes das técnicas quando utilizadas individualmente. No caso dos sistemas que
serdo apresentados, a idéia € inserir regras simbolicas obtidas anteriormente em uma
rede neural e refind-las utilizando algoritmos padrdoes de aprendizagem de RNs e
exemplos de treinamento classificados. O passo final ¢ extrair regras compreensiveis e
refinadas da rede neural treinada.

3.1 Rede KBANN

KBANN (Knowledge-Based Artificial Neural Networks) [TOW 94] ¢ um
sistema de aprendizado hibrido baseado em Redes Neurais Artificiais para tarefas de
classificagdo, combinando conhecimento simbdlico prévio do dominio e conhecimento
extraido de exemplos.

Inicialmente s3o inseridas informagdes simbolicas da teoria do dominio do
problema em uma RN. A seguir, este conhecimento inicial ¢ refinado através de
algoritmos de aprendizado de RNs, utilizando os exemplos de treinamento. Finalmente,
uma teoria refinada do dominio ¢ extraida da rede treinada [SHA 94]. A figura 3.1
ilustra os algoritmos que formam o sistema KBANN.

Conhecimento
Simbolico
Tnicial

Regras para Rede Neural

arede Inicial
Apren%

Neural Rede Neural
Treinada

Exemplos de
Treinamento

FIGURA 3.1 - Fluxo do refinamento de teoria pelo sistema KBANN
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O sistema KBANN utiliza redes neurais multicamadas conectadas para frente
(feedforward) que sdo treinadas pelo algoritmo de Backpropagation. Os neurdnios
possuem uma funcao logistica de ativagdo e seguem o modelo funcional do perceptron:

u, = Z Wi * a;
j € {unidades conectadas}
1

4= T+exp(-(ui - 6))

onde u; ¢ a soma ponderada das entradas a; do neur6nio 7, wj; € 0 peso sinaptico
na conexao entre os neurdnios i € j, a; ¢ a ativagao do neurdnio i ¢ €, ¢ o limiar do
neuronio i.

3.1.1 Insercao de conhecimento na KBANN

O primeiro passo da rede KBANN ¢ a traducdo de um conjunto de regras
aproximadamente corretas em uma rede baseada em conhecimento. As regras a serem
traduzidas sdo expressas como clausulas de Horn (clausulas com no maximo um literal
positivo [NIE 97]).

A traducao de bases de conhecimento para redes neurais segue a seguinte
correspondéncia:

TABELA 3.1 - Correspondéncia entre bases de conhecimento e redes neurais

Base de Conhecimento Redes Neurais
Conclusoes Finais Unidades de Saida
Fatos Fundamentais Unidades de Entrada
Conclusoes Intermediarias Unidades Ocultas
Dependéncias Conexdes ponderadas

Hé duas limitagdes principais no conjunto de regras utilizado por KBANN:

- os algoritmos de aprendizado de RNs utilizados ndo tratam variaveis do calculo
de predicados e, por isso, as regras devem ser proposicionais;

- as regras devem ser aciclicas, para simplificar o treinamento das redes
resultantes.

Além destas limitagdes, os conjuntos de regras sdo geralmente estruturados
hierarquicamente, ou seja, as regras fornecem conclusdes intermedidrias que descrevem
conjuncgdes Uteis das caracteristicas de entrada. Estas conclusdes intermediarias podem
ser utilizadas por outras regras para determinar a conclusdo final ou outra conclusao
intermediaria. Esta estrutura hierarquica ¢ que cria as caracteristicas derivadas para uso
do sistema de aprendizado baseado em exemplos.



3.1.2 Introducio de Regras na Rede Neural

A transformac¢do de um conjunto de regras para uma rede KBANN ¢ feita
através de sete passos descritos a seguir:

1. Reescrita

Este primeiro passo tem como objetivo explicitar a estrutura hierarquica do
conjunto de regras, tornando possivel a traducdo direta das regras para uma rede neural.
Para tal, as disjungdes devem ser expressas como regras multiplas com o mesmo
conseqiiente, cada uma com apenas um antecedente.

Se houver mais de uma regra para um conseqliente, entdo cada regra para este
conseqiiente com mais de um antecedente deve ser reescrita como duas regras. Uma
dessas regras tem o conseqiiente original e um Unico antecedente, correspondente a um
novo termo gerado neste processo. A outra regra tem como conseqiiente este novo
termo gerado e, como antecedente, os antecedentes da regra original.

R A A
____E — " A¢BCD

A« B,C,D E

S

C
A<« D,EF G R A «A”

I A"CDEFG

T

A

FIGURA 3.2 - Etapa de Reescrita natransformagdo de regras para umarede neural

2. Mapeamento

Nesta etapa, ¢ necessario estabelecer um mapeamento entre um conjunto de
regras transformado e uma rede neural. Utilizando a tabela 3.1 de correspondéncias
entre uma base de conhecimento e uma rede neural, a KBANN cria uma rede com uma
correspondéncia de um-para-um com os literais do conjunto de regras.

Os pesos e os niveis de limiar sdo especificados de forma que a rede tenha os
mesmos resultados que as regras nas quais se baseou.

No final deste passo, a rede KBANN tem informagdes do conjunto de regras
relativas as entradas relevantes e caracteristicas derivadas. Entretanto, nao ha garantia
de que o conjunto de regras faca referéncia a todas as caracteristicas relevantes ou
forneca um conjunto significativo de caracteristicas derivadas. Os proximos passos,
entdo, aumentam a rede KBANN com novas ligagdes, unidades de entrada e até mesmo
neurdnios escondidos.
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A figura abaixo mostra uma rede neural resultante da aplicagdo dos passos 1 e 2
em um conjunto de regras.

A «B,Z
A<« B,Z B « B’
B« C,D B « B”
B« EF,G Passo 1 B« C,D
Z+Y,—X —_—) B” « E,F,G
Y«S, T Z «Y,—X
Y «S, T

A
Passo 2

C D E F G S T X
FIGURA 3.3 - Aplicacéo dos passos 1 e 2 e RN resultante

3. Numeracao

Cada unidade que representa um conseqliente na rede deve ser numerada
segundo seu nivel hierarquico. KBANN define o nivel de cada unidade sendo o
tamanho do maior caminho a uma unidade de entrada.

Esta técnica de numeragdo assume que toda cadeia de raciocinio esteja completa,
ou seja, toda conclusdo intermedidria ¢ uma parte de um caminho direto de uma ou mais
entradas para uma ou mais saidas. Entretanto, ndo ha exigéncia de que toda cadeia de
raciocinio seja completa. Para resolver este problema, basta anexar os antecedentes
desconectados a todas as unidades de entrada e conseqlientes desconectados a todas as
unidades de saida com pesos bem baixos.

4. Adigdo de neurdnios ocultos

Opcionalmente, pode-se adicionar unidades ocultas para dar a rede KBANN a
capacidade de aprender caracteristicas ndo especificadas no conjunto de regras inicial,
mas que tenham sido sugeridas por um especialista.
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5. Adicao de neurdnios de entrada

Neste passo, a rede ¢ expandida com caracteristicas de entrada nao referenciadas
nas regras, mas que sao consideradas relevantes por um especialista. Isto ¢ necessario
devido ao fato de que um conjunto de regras que ndo ¢ completo pode ndo identificar
toda caracteristica de entrada para o aprendizado completo e consistente do conjunto de
treinamento.

6. Adigdo de arcos

Arcos com peso zero sao adicionados com a ligagdao de todas as unidades de um
nivel n a todas as unidades do nivel n-1, utilizando-se a numeracdo estabelecida na
etapa 3.

A figura abaixo mostra a aplicagdo dos passos 3 a 6 no exemplo apresentado na
figura 3.3:

A Unidade Oculta

FIGURA 3.4 - Aplicac&o dos passos 3 a6

7. Perturbagao

O passo final ¢ a perturbagdo de todos os pesos da rede adicionando um numero
aleatorio a cada um. Esta perturbacdo ¢ muito pequena para afetar o comportamento da
rede antes do treinamento, mas ¢ suficiente para evitar problemas causados por simetria.
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3.1.3 Refinamento da KBANN

O treinamento da KBANN se da através do algoritmo de Backpropagation, um
método de aprendizado neural padrao. Entretanto, como a rede comeca com saidas
binarias (0 ou 1), o algoritmo produz variagdes muito pequenas, mesmo que a resposta
de uma unidade de saida seja incorreta.

Uma solugdo possivel ¢ utilizar a entropia cruzada (Equagao 3.1) como funcao
de custo £ a ser minimizada pelo algoritmo, ao invés do erro médio quadrado (Equagao
3.2). A fungdo de entropia cruzada interpreta o sinal de treinamento e as saidas da rede
como probabilidades condicionais e tenta minimizar a diferenga entre estas
probabilidades.

N
E = -2 [(1-d)*log(l -a;)+d:*logy(a;)] Equagdo 3.1
i=1
N
Erro = 1 Y (di - &) Equacio 3.2
N i=1
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3.2 Sistema INSS

Sistemas hibridos simbdlico-conexionistas, como o sistema KBANN [TOW 94],
exploram sua capacidade de utilizar ao mesmo tempo conhecimento da teoria
(representado por um conjunto de regras simbolicas) e conhecimento empirico
(conjunto de exemplos observados). Estes sistemas permitem uma transferéncia

bidirecional entre os modulos simbdlico e conexionista, como mostra a figura a seguir
[OSO 98]:

Conhecimento da Teoria Experiéncias Praticas

v v

Aquisi¢ao do Conhecimento

v ' v

1 Regras Modulo de Validagao Exemplos —
Inser¢ao
MS > MC
de Regra
Modulo Modulo
Extracao
Simbolico «¢ Conexionista
de Regra
Transferéncia do Conhecimento

FIGURA 3.5 - Transferéncia de conhecimento em sistemas hibridos simbdlico-
conexionistas

O sistema KBANN ¢ capaz de organizar uma base de conhecimento na forma de
uma rede neural, aprendendo a partir de exemplos e, em seguida, extraindo novas
regras. Apesar disso, este sistema possui alguns empecilhos devido a escolha de seu
modelo de RN e do método de aprendizagem, o algoritmo Backpropagation.

Surgiu, entdo, o sistema INSS [OSO 98] (Incremental Neuro-Symbolic System)
para melhorar a rede KBANN e superar suas principais limitagdes. Este sistema realiza
os mesmos processos do KBANN, porém cada um deles ¢ realizado incrementalmente.
Além disto, o algoritmo de aprendizagem ¢ o Cascade-Correlation que funciona
adicionando novos neuronios durante o aprendizado.



34

3.2.1 Descricido do Sistema

O sistema INSS ¢ composto de cinco mddulos:
e Modulo Simbdlico (Maquina de Inferéncia Simbdlica)

Este modulo consiste da linguagem CLIPS (C Language Integrated Production
System) desenvolvida pelo STB-NASA.

O sistema dispoe de facilidades para a transferéncia de regras e exemplos entre a
sintaxe especifica utilizada pela linguagem CLIPS e a sintaxe usada nas suas
ferramentas (NeuComp, NeuSim e Extract).

e NeuComp

O modulo NeuComp ¢ responsavel pela constru¢do da rede neural a partir de
regras. Nele se encontra o processamento de regras de producao simples de ordem 0
que sdo equivalentes a formas Se-Entdo, tais como:

Se <condi¢ao> (verdadeiro/falso) E/OU
<condi¢ao> (verdadeiro/falso)...
Entao <conclusao>

O resultado da tradu¢do das regras ¢ uma rede composta de um conjunto de
unidades ligadas a conexdes com pesos. Este processo segue o método descrito por
[TOW 94]. Antes do aprendizado, esta rede produz como saida os mesmos resultados
obtidos pelo conjunto de regras processado inicialmente pelo sistema.

Além das regras utilizadas pelo sistema KBANN, o sistema INSS permite regras
de produgdo da ordem 0, ou seja, regras que incluem intervalos de valores. Para isso foi
preciso implementar fungdes de comparagdo como MaiorQue, MenorQue e Igual e,
como resultado, obteve-se regras do tipo:

Se MaiorQue(Sensor _S1, 1.0) E
MenorQue(Sensor S1, Sensor S2)
Entdo Conclusdao Cl1

Como as regras simbolicas permitem algum estabelecimento inicial de
conhecimento e com isso oferecem uma estrutura a rede, consegue-se resolver dois
problemas relacionados as RNs: simplificacao da escolha do niimero e distribuicao dos
neurdnios e obten¢do de uma boa designacdo aos valores iniciais dos pesos das
conexoes.

e NeuSim
Este mddulo consiste do aprendizado da rede neural através do algoritmo

Cascade-Correlation, ao invés do algoritmo Backpropagation utilizado pelo sistema
KBANN.
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O algoritmo Cascade-Correlation permite um aprendizado mais rapido com
melhores resultados de desempenho. A figura 3.6 mostra como exemplo a evolucio da
estrutura da rede quando se aplica este algoritmo de aprendizagem.

@ ncurdnio

adicionado
RN obtida a partir RN depois do algoritmo
das regras simbdlicas de aprendizagem

FIGURA 3.6 - Evolucéo da estrutura de uma RN usando o algoritmo Cascade-
Correlation

Ao contrario de algoritmos estaticos, como o Backpropagation, o Cascade-
Correlation ¢ uma técnica de geracdo para construgdo e aprendizado de uma rede
neural. Ao invés de simplesmente ajustar os pesos em uma rede de topologia fixa, ele
inicia com uma rede minima composta de neurénios de entrada e saida. Durante o
aprendizado, o algoritmo verifica se a rede estd reduzindo o seu erro com a topologia
atual. Em caso negativo, ele adiciona um neurdnio oculto cujas ativagdes de saida se
correlacionam melhor sobre todos os casos de treinamento com o erro existente da rede.
O algoritmo de aprendizagem reduz o erro de saida da rede passo a passo através de um
processo ciclico de aprendizagem dos neurdnios de saida e adicdo/aprendizagem de
neurdnios ocultos. Esta caracteristica de adicdo de novos neurdnios permite que se
possa completar, modificar ou refinar o conhecimento inicial dado a rede neural.

e Extract

O modulo de extragao das regras ¢ uma versao melhorada do algoritmo SUBSET
de extracdo de regras em RNs. A melhoria estd no fato de que o processo de extracdo ¢
mais simples porque s6 uma parte da rede ¢ analisada, ndo sendo necessario obter todo o
conhecimento e sim, o conhecimento adquirido. Além disso, foram desenvolvidas
heuristicas para simplificacdo da rede, o que reduz a complexidade do procedimento de
extragao.
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Valid

O modulo de validacao identifica exemplos e regras provavelmente incorretas.

Depois disto, estas inconsisténcias devem ser submetidas a um analista.

A figura 3.7 apresenta as principais relacdes entre os mddulos do sistema INSS:

Regras
Simbdlicas €T > M
O
Regras p/ - 5 D
CLIPS aRN U
/ (Conversor) L
Modulo NeuComp Regras O
Simbolico Refinadas
D
T E
RN Inicial
NeuSim Extragdo de \4
/ Regra da RN A
Moédulo Extract L
Conexionista 1
\ D
Aprendizado A
da RN RN Refinada %
Exemplos |¢————"——"—"—""""""""""""-"----—— -»| O

FIGURA 3.7 - M6dulos do Sistema INSS

3.2.2 Vantagens do Sistema INSS

O sistema INSS apresenta algumas vantagens em relacdo ao sistema KBANN e

suas melhorias permitem eliminar alguns empecilhos:

O INSS permite trabalhar com regras simbodlicas incompletas e até mesmo com
conjunto de regras incorretas. O sistema KBANN restringe o aprendizado a
mudangas menores no conjunto de regras, enquanto que o INSS pode adicionar
novas regras ou realizar mudancas nas ja existentes;

O algoritmo de aprendizagem Cascade-Correlation ¢ mais rapido que o baseado em
Backpropagation do sistema KBANN. Além disso, ele permite a construcao
incremental da rede, melhorando os pesos das conexoes e a topologia da rede;
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e O algoritmo de extracdo ndo necessita analisar toda a estrutura da RN. Analisando
somente 0s novos neurdnios obtém-se o conhecimento adquirido atual, o que reduz
a complexidade do processo de extracao;

. . . r1e + ~
e O sistema permite o processamento de regras simbdlicas de ordem 0, nao sendo
necessario restringir o sistema ao uso de entradas binarias ou a pré-processar
entradas continuas com o objetivo de discretiza-las.

3.3 Modelo Neural Combinatorio

O Modelo Neural Combinatério (MNC) introduzido por Machado [MAC 89]
constitui-se de uma arquitetura hibrida para sistemas inteligentes que integra
conhecimento simbdlico e ndo-simbdlico. O modelo ¢ capaz de reconhecer padrdes de
dados simbdlicos de alta dimensao, realizando mapeamentos complexos deste espacgo de
entrada para um espaco de saida menor. Isto ¢ feito através da utilizagdo de correlagdes
de alta ordem que incorporam relagdes invariantes entre os dados de entrada e as
hipoteses de saida. O modelo foi inspirado a partir das redes neurais, logica fuzzy e
engenharia do conhecimento.

Este modelo apresenta caracteristicas que sdo desejaveis em um sistema de
classificacao [BEC 98]:

e simplicidade do aprendizado da rede neural: o0 modelo aproveita a capacidade de
generalizagdo inerente as redes neurais em um mecanismo que exige o minimo
de parametrizacdo por parte do usuario, em comparagdo com outros modelos
neurais;

e capacidade de explanacao: o MNC ¢ capaz de mapear o conhecimento da rede
neural para uma representacao simbdlica;

e treinamento em alta velocidade: o aprendizado ¢ realizado com uma uUnica
passada sobre os dados;

e possibilidade de aprendizado incremental: o conhecimento extraido
anteriormente pode ser melhorado com novos exemplos;

e lida com a incerteza de forma flexivel: é possivel a extragdo de medidas de
confianga das regras a partir dos pesos no modelo neural,

e facilidade para integracdo de diversas fontes de conhecimento;

e habilidade para a identificagdo de padrdes em espagos multidimensionais,
realizando mapeamentos para espagos de saida de menores dimensdes.
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3.3.1 Descricdo do Modelo

Como ¢ freqliente em sistemas conexionistas, o modelo ¢ formado por um
conjunto de unidades de processamento (células ou neurdnios) que sdo conectadas em
uma rede de acordo com uma topologia definida. Estas unidades executam um
processamento muito simples, que podem ser de dois tipos: células AND e células OR.

Neste modelo, cada neurdnio representa um conceito simbolico do dominio do
problema a ser tratado, tais como hipdteses, evidéncias, etc. Cada célula calcula um
valor numérico pertencente ao intervalo [0, 1], chamado seu estado de ativagao,
baseado na informac¢ao de entrada da célula. A saida da célula ¢ seu estado de ativagao,
que pode ser interpretado como o grau de confianga do conceito representado pela
célula. Quando o neurdnio opera no modo bhooleano, seu estado de ativagao s6 pode ter
os valores 0 e 1. No caso de o valor pertencer ao intervalo [0, 1], ele trabalha no modo

fuzzy.

A rede neural ¢ formada através de arcos (“sinapses”) que conectam as unidades
de processamento. Estas sinapses sdo caracterizadas por pesos que variam de 0 (ndo
conectada) a 1 (totalmente conectada). Estes pesos funcionam como fator atenuante do
sinal de entrada, que ¢ um valor numérico entre 0 e 1 vindo do usudrio ou da saida de
um neuronio. Quando a sinapse atua diretamente no sinal de entrada ¢ denominada
como sinapse excitatoria. Caso contrario, ela aplica a negacgao fuzzy no sinal de entrada
e ¢ denominada como sinapse inibitoria. A saida do sinal transmitido por uma sinapse ¢
chamada de Fluxo Evidencial.

No MNC, a rede ndo permite ciclos (rede feedforward) e possui pelo menos trés
camadas:

e (Camada de Entrada: recebe dados simbodlicos do usudrio ou do ambiente que
possuem uma crenga que variade 0 a 1;

e (Camadas Intermediarias: sdo camadas combinatdrias compostas de células AND que
representam diferentes combinagdes ou padrdes dos dados de entrada;

e (Camada de Saida: formada por células OR que representam as diferentes hipdteses
existentes no dominio do problema. Estas células implementam o mecanismo de
competi¢do entre os diferentes caminhos vindos das camadas mais baixas.

O modelo lida com as duas variaveis fundamentais do processamento do
conhecimento: a adesdo entre varidveis simbolicas representando conceitos € a crenga
que o especialista coloca em cada conceito. Além disso, ele pode ser caracterizado pelas
propriedades das unidades de processamento, da rede e propriedades dinamicas, que
serdo discutidas nas proximas secgoes.
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3.3.2 Unidades de Processamento

A figura 3.8 apresenta os dois tipos basicos das unidades de processamento:
células AND e OR:

X1

¥

OR —
y=max {w;* x;}

X2 (Wz: AND |

—————————— y=min {w; * x;

FIGURA 3.8 - Células OR e AND (com sinapses excitatorias)

- x; (j = 1..n) representa as entradas para as células. A entrada de um neur6nio pode
ser informagdes do usudrio ou a saida de outra célula. Os valores possiveis sdo de 0
al.

-y ¢ o estado de ativagdo calculado e também a saida da célula. Possui um valor
continuo que pode variar de 0 a 1 e que expressa o grau de possibilidade de um
conceito representado pelo neurdnio.

- w; representa o peso da conexdao da entrada i até a unidade. Este peso pode ser
interpretado como o grau de pertinéncia do conceito representado na entrada ao
conceito representado na saida.

O estado de ativagdo das células OR e AND ¢ calculado baseado nas entradas
X1, X2, ..., X, T€SpECtivamente:

Yor=max { wi-xi-t; + wi - (1-x)) - (1 —1t) }

yAND=min{wi-xi-ti + w; - (l-xi)-(l—ti)}

onde #; = 1 para sinapse excitatoria e ¢; = 0 para sinapse inibitoria..

Pode-se definir um modelo de neurdnio mais simples no qual os pesos das
sinapses sdo iguais a 1 e as células operam no modo booleano. Neste modelo, as células
funcionariam como portas logicas booleanas AND e OR.
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3.3.3 Propriedades da Rede

A figura 3.9 apresenta uma rede neural combinatoria simples, composta de trés
camadas.

Camada de Saida

c
: Camada

Combinatoria

Camada de Entrada

€1 ) €3

FIGURA 3.9 - Versdo completado MNC para 3 evidéncias de entrada e 2 hipéteses de
saida

Os préximos topicos mostram as principais caracteristicas da rede.

e Entrada de Dados Simbolicos

Cada neurdnio da camada de entrada representa um conceito de evidéncia na
forma de uma tripla: objeto, atributo e valor. E importante ressaltar que uma evidéncia
da entrada pode ter valores distintos e que devem ser tratados separadamente pela rede.
Com isso, cada valor possivel é representado por um neurdnio diferente. O grau de
confianca destes valores correspondem aos estados de ativacdo dos neurdnios de
entrada.

No modelo, as células somente enviam os valores para as camadas superiores,
ndo realizando nenhum processamento destes sinais. Esta abordagem apresenta algumas
habilidades:

- Representacdo da situacdo de ignorancia, ou seja, a evidéncia ndo estd
disponivel. Podem ser utilizadas entradas com valor 0.

- Codificacao de atributos complexos envolvendo multiplos valores possiveis.

- Raciocinio nao-monotonico ao representar somente evidéncias positivas.
Nao ha representacdo de evidéncias negativas. Utiliza-se a suposi¢do de
“mundo fechado” para trata-las: se ndo ha crenca de que a evidéncia ¢
positiva, entdo ela ¢ negativa e ndo € necessario representa-la.
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- Permite que o usuario trabalhe com trés valores possiveis (positivo, negativo
e desconhecido) ou com raciocinio probabilistico (quando a soma das
crengas dos diferentes valores de um atributo ¢ igual a 1) ou com raciocinio
ndo probabilistico (quando a soma ¢ diferente de 1).

e Associacao dos Dados Simbolicos

A Camada Combinatoria ¢ uma camada oculta que representa diferentes
combinagdes dos dados de entrada. A versdo completa do modelo inclui todas as
combinagdes das evidéncias da entrada desde C(n, 2) até¢ C(n, n), onde n € o nimero de
c¢lulas da camada de entrada.

Nao foi feita a inclusdo das combinagdes de tamanho 1 para evitar repeticao
desnecessaria de células. Além disso, limitou-se o tamanho das combinagdes com
tamanho menor ou igual a um limiar m. Machado [MAC 89] sugere um critério baseado
no “numero magico” de Miller, sete mais ou menos dois, para estabelecer o limite
superior da ordem das combinagdes.

Estas limitagcdes sdo necessarias devido a explosdo combinatéria da versdao
completa do MNC que requer (2" — n) células na camada oculta, o que é bastante
inviavel no caso de varias células na camada de entrada.

3.3.4 O Processo de Aprendizagem

A rede opera em dois modos principais:
e Modo de consulta

No modo de consulta as células operam em paralelo. As evidéncias disponiveis
juntamente com suas crengas sao propagadas através da rede desde a camada de entrada
até os nodos de hipotese, de acordo com as regras de inferéncia apresentadas
anteriormente para os neuronios AND e OR.

O tempo computacional total ¢ diretamente proporcional ao numero de
camadas, ja que se trata de uma rede feedforward.

e Modo de aprendizagem

A rede constroi representagdes internas complexas de seu ambiente usando um
mecanismo de punicdo e recompensa.

O algoritmo de aprendizagem encontra pesos que fazem com que o modelo
apresente o comportamento desejado baseado em um conjunto de exemplos. Este
algoritmo deve ser capaz de modificar os pesos de forma que as unidades internas que
ndo sdo parte da entrada e nem da saida possam representar caracteristicas importantes
do dominio da tarefa. A seguir apresenta-se o algoritmo de aprendizagem do MNC.
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Algoritmo de aprendizagem

O algoritmo parte de uma rede ndo treinada com a topologia descrita
anteriormente ¢ de um conjunto de treinamento contendo exemplos com sua
classificagcdo correta. O aprendizado ¢ feito de forma supervisionada e ¢ capaz de ser
concluido em apenas um passo sobre todo o conjunto de treinamento.

Considerando-se todos os pesos da rede nao treinada iguais a 1, tem-se o
algoritmo:

TABELA 3.2 - Algoritmo de Aprendizagem do MNC

Atribua a cada arco da rede um acumulador com valor inicial 0;
Para cada exemplo do conjunto de treinamento faga:
Propague as crencas dos nodos de entrada até a camada de hipoteses;
Para cada arco que alcanga um nodo de hipotese faga:
Se o0 nodo de hipdtese corresponde a classe correta do exemplo
Entao propague de volta deste nodo até os nodos de entrada aumentando o
acumulador de cada arco atravessado por este fluxo evidencial
(Recompensa);
Senéo propague de volta do nodo de hipdtese até os nodos de entrada
diminuindo o acumulador de cada arco atravessado por este fluxo

evidencial (Puni¢ao)

Este algoritmo produz uma rede treinada que corresponde a rede inicial com
nimeros variando de —7 a +7 anexados aos seus arcos, onde 7 ¢ o numero de exemplos
do conjunto de treinamento.

Depois do processamento deste algoritmo, ainda € necessario que a rede passe
por um mecanismo de poda e normalizacdo. O objetivo da poda ¢ remover todos os
arcos fracos e sinapses negativas (aquelas em que o valor dos acumuladores ¢ baixo ou
negativo).

A seguir, apresenta-se o algoritmo que, baseado em um limiar, é capaz de podar
e normalizar a rede de forma a torna-la operacional:

- Remova da rede todos os arcos cujos acumuladores sdo menores do que um
limiar;
- Remova todas as células das camadas de entrada e combinatoria que nao estdo

mais conectadas as células de hipotese;

- Atribua novos valores aos pesos dos arcos iguais aos valores obtidos dividindo-
se os acumuladores pelo maior valor acumulador da rede.

A escolha do limiar de poda ¢ crucial para o desempenho da rede. Ele pode ser
determinado empiricamente testando o modelo sistematicamente para varios valores de
limiar e selecionando a rede que obtém o melhor desempenho.
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Este exemplo mostra como o MNC se comporta para diagnostico médico. O
conjunto de treinamento contém casos de pacientes com as doencas DI ou D2 e

apresentando alguns dos sintomas s1, s2, s3 ou s4.

TABELA 3.3 - Pacientes com doencas e sintomas associados

Nome Sintomas Doenca
John sl, s2,s3 D1
Diana sl, s2, s4 D1
Mary sl, s3, s4 D2
Peter s2,s3, s4 D2

Dado este conjunto de treinamento, o algoritmo parte de uma rede com quatro
células de entrada (representam os sintomas) e uma camada intermediaria com
combinagdes de tamanho menor ou igual a trés (cada paciente possui no maximo trés
sintomas neste exemplo). Neste caso, a camada intermediaria contera 28 células.

A tabela 3.4 apresenta a aplicacdo do algoritmo de aprendizagem nos

acumuladores e o efeito da poda com limiares 1 e 2.

TABELA 3.4 - Treinamento e poda do Modelo Neural Combinatorio

Sintomas Acumuladores Limiar/Poda
Doenca | sl s2 s3 s4 Inicio John | Diana | Mary | Peter 1 2
X 0 1 2 1 1 1 -
X 0 1 2 2 1 1 -
X 0 1 1 0 -1 - -
X 0 0 1 0 -1 - -
X X 0 1 2 2 2 2 2
X X 0 1 1 0 0 - -
X X 0 0 1 0 0 - -
D1 X X 0 1 1 1 0 - -
X X 0 0 1 1 0 - -
X X 0 0 0 -1 -2 - -
X X X 0 1 1 1 1 1 -
X X X 0 0 1 1 1 1 -
X X X 0 0 0 -1 -1 - -
X X X 0 0 0 0 -1 - -
X 0 -1 -2 -1 -1 - -
X 0 -1 -2 -2 -1 - -
X 0 -1 -1 0 1 1 -
X 0 0 -1 0 1 1 -
X X 0 -1 -2 -2 -2 - -
X X 0 -1 -1 0 0 - -
X X 0 0 -1 0 0 - -
D2 X X 0 -1 -1 -1 0 - -
X X 0 0 -1 -1 0 - -
X X 0 0 0 1 2 2 2
X X X 0 -1 -1 -1 -1 - -
X X X 0 0 -1 -1 -1 - -
X X X 0 0 0 1 1 1 -
X X X 0 0 0 0 1 1 -




44

As figuras 3.10 e 3.11 mostram a rede apods a operagdo de poda com os limiares

le2.
D1 D2
S S, Ss3 S4 Si S, Ss3 S4

FIGURA 3.10 - Rede ap6s a podacom limiar 1

D1 D2
A).\ )\
S1 S2 S3 S4

FIGURA 3.11 - Rede apds a poda com limiar 2

3.3.5 Otimizacoes

A principal limitagdo do MNC ¢ a possibilidade da explosdo combinatoria, ja
que a camada intermedidria pode crescer exponencialmente. A explosdo combinatdria é
critica devido as restrigdes de processamento ¢ memoria dos computadores. Nao ¢
possivel gerar todas as hipoteses do problema e, subseqiientemente, avaliar quais devem
ou nao permanecer. Beckenkamp et. al. [BEC 98] apresentam em seu trabalho algumas
contribui¢des para este problema:

e Separagao de evidéncias por hipoteses

Durante a geragdo dos grafos de conhecimento, sao definidas quais evidéncias
devem ser consideradas. Pode-se determinar quais evidéncias relacionam-se com cada
hipoétese do problema. Isto significa que para algumas hipdteses, um nimero pequeno de
evidéncias pode ser considerado. Como a geracdo da estrutura da rede neural do MNC ¢
independente para cada hipotese definida, algumas podem ter a explosdo combinatdria
reduzida.
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Isto acontece, por exemplo, em um problema de andlise de crédito, no qual
pode-se determinar que a evidéncia sexo ¢ importante na avaliagdo de maus clientes,
mas nao na avaliacao de bons clientes. Com isso, considerando-se um conjunto distinto
de evidéncias relevantes para cada hipotese, pode-se reduzir significativamente o espago
de busca.

e Evitar combinagdes sem sentido

Nao faz sentido gerar combinagdes de valores possiveis de uma mesma
evidéncia. Por exemplo, suponhamos que se tenha uma evidéncia Tipo Sangiiineo em
um problema de diagnostico médico. Cada tipo sangiiineo ¢ um possivel valor para esta
evidéncia. O MNC ird gerar para cada tipo um neurdnio de entrada. Neste caso,
combinagdes sem sentido sdo aquelas em que mais de um tipo sangiiineo ¢ considerado
para o mesmo paciente. E ndo ha motivo para realizar esta combinagdo, ja que um
paciente nunca terd mais de um tipo sangiiineo.

O MNC original nao considera o tipo de situacdo acima, apesar de estar claro a
ndo funcionalidade dessas combinac¢des sem sentido. Provavelmente isto tenha sido
feito para simplificar sua implementacao, mas compromete a eficiéncia do sistema.

e Paralelismo e distribuicao

Como a estrutura combinatdria de toda a rede do MNC ¢ independente para cada
hipdtese, pode-se criar uma ou mais threads para gerenciar o processo de cada hipdtese.
Assim, o conjunto de combinagdes geradas sera dividido nas threads que foram
definidas. Esta solugdo otimiza o uso de threads de acordo com o tamanho da camada
combinatoria e as capacidades da méaquina.

O algoritmo de aprendizagem do MNC também pode ser distribuido. A idéia ¢
realizar o aprendizado de partes da rede em varias maquinas e, em seguida, unir seus
resultados. O critério para a divisdo de partes da rede a serem treinadas em diferentes
maquinas € baseado no mesmo critério da defini¢do das threads para a rede, além de
aspectos de capacidade de memoria e processamento das maquinas.

Outros problemas importantes apresentados pelo MNC, segundo Prado et. al.
[PRA 98b], incluem: (a) geragdo da rede completamente vazia antes de se iniciar o
treinamento; e (b) combinacdo de valores diferentes de um mesmo atributo, o que nao ¢
razoavel na maioria das aplicagdes. Estes problemas vém recebendo contribui¢des
significativas, como [FEL 97], [BEC 98] e [PRA 99], que permitem a obten¢do de
melhor desempenho deste modelo para Mineragao de Dados.

Além dos principais problemas do MNC, a expressividade das regras obtidas ¢é
limitada a da Logica de Predicados com apenas uma variavel. Esta questdo ¢ a principal
motivagdo para o desenvolvimento da FOLONET, que sera descrita no proximo
capitulo.
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4 Modelo Neural para Aprendizado Relacional

A PLI tem demonstrado as vantagens de seu aparato de aprendizado em relagao
a outras abordagens, como por exemplo, aquelas baseadas em aprendizado atributo-
valor. Os algoritmos de aprendizado de PLI apresentam alta expressividade, porém
sofrem com a grande complexidade de seus processos, principalmente o teste de
cobertura das variaveis.

Por outro lado, as Redes Neurais Artificiais introduzem um 6timo desempenho
devido a sua natureza paralela. O maior problema em relagdao as RNs ¢ que geralmente
sdo “caixas pretas”, o que torna dificil a obten¢do de uma interpretacdo razoavel da
estrutura geral da rede na forma de construgdes logicas de facil compreensao.

Tem sido mostrado que a combinac¢do de métodos simbdlicos e conexionistas ¢
promissora em aprendizado de maquina [SHA 94], [SHA 96].Véarias abordagens
hibridas simbolico-conexionistas ja foram propostas, como o MNC [MAC 8§9],
KBANN [SHA 94], [TOW 94] ¢ o sistema INSS [OSO 98]. Entretanto, estas
abordagens ainda lidam com representagdes atributo-valor.

Com isso, despontou-se um interesse em estudar um modelo que combinasse a
expressividade obtida pelos algoritmos de aprendizado da PLI com o desempenho de
Redes Neurais. Surgiu, entdo, uma rede neural hibrida para aprendizado relacional: a
FOLONET — First Order Neural Network.

4.1 Introducao

A logica de primeira ordem esta baseada em uma estrutura matematica
envolvendo predicados. Os predicados podem ser utilizados para denotar propriedades
de objetos e também relagdes entre eles. Por exemplo, a sentenca “X ama Y pode ser
denotada por um predicado ama(X, Y), que relaciona duas pessoas representadas pelas
variaveis Xe Y.

Cada predicado possui uma aridade associada a ele, ou seja, o nimero de
argumentos que ele tem. Quando o predicado possui apenas um argumento, ele ¢
chamado de predicado monédico. Por exemplo, o predicado monadico pequeno(X),
definido sobre objetos de um dominio X, cujos elementos sdo representados
genericamente pela varidvel X, opera sobre um unico objeto e estd relacionado a uma
propriedade do mesmo (propriedade pequeno). Quando os predicados representam
relacdes entre objetos, o numero de argumentos ¢ 2 (predicado binédrio) ou maior que 2
(predicado n-ario). Como exemplo, pode-se considerar a relagdo gosta de(X, Y),
representando a relagdo entre objetos pertencentes a dois dominios X (pessoas) e Y
(coisas). Neste caso, a varidvel X corresponde a uma pessoa e Y corresponde a um
presente, por exemplo. O predicado, entdo, ¢ binario e esta relacionando objetos.



47

Um predicado separa um dominio em dois conjuntos de objetos: aqueles que
satisfazem o predicado e aqueles que ndo o satisfazem. Cada objeto ou tupla (conjunto
de objetos) pode ser identificado pelo grau de pertinéncia aos grupos de objetos que
satisfazem um determinado predicado. No caso do predicado pequeno(X), podemos
representar este grau de pertinéncia por pequeno(X). Se o grau de pertinéncia for
booleano, teremos Lpequeno(X) € {0, 1}.

A pertinéncia dos objetos a um conceito pode ter uma intensidade intermediaria,
ou seja, com valor no intervalo [0, 1]. Um grau de pertinéncia entre 0 ¢ 1 indica uma
satisfacdo parcial do objeto ou da tupla ao conceito relacionado com o predicado em
questdo. Neste caso, a logica difusa (fuzzy) fornece as ferramentas para a interpretacao
destes conceitos.

A légica de primeira ordem opera sobre uma base de conhecimento formada por
predicados vélidos num determinado contexto, utilizando regras de inferéncia para
induzir novos predicados. Este novos predicados sdo descritos em geral na forma de
clausulas contendo os predicados do conhecimento prévio.

Um predicado alvo pode ser definido por um conjunto de exemplos positivos,
que satisfazem o predicado alvo, e negativos, que ndo o satisfazem. Através deste
conjunto ¢ de regras de inferéncia apropriadas ¢ possivel, através de manipulacao
algébrica, descrever o predicado alvo a partir dos predicados do conhecimento prévio.

A seguir serd apresentada a rede FOLONET que permite a descricdo de
predicados alvo a partir de conhecimento prévio formado de predicados validos
previamente conhecidos € de um conjunto de treinamento, composto de exemplos
positivos e negativos (contra-exemplos) do predicado alvo.

4.2 Descricao da Rede FOLONET

O modelo da rede FOLONET foi inspirado na estrutura do Modelo Neural
Combinatorio, apresentado anteriormente. Ele ¢ formado por um conjunto de neurdnios
que sao conectados de acordo com a topologia definida pela rede.

O processamento dos neurdnios ¢ muito simples e pode ser de dois tipos: células
AND e celulas OR. Cada neuronio representa um conceito simbolico do dominio do
problema a ser tratado, tais como hipdteses, evidéncias, etc. Além disso, 0os neurdnios
operam no modo booleano, ou seja, seu estado de ativacao sé pode ter os valores 0 e 1.

Assim como no MNC, a rede FOLONET nao permite ciclos (rede feedforward) e
possui trés camadas:

e (Camada de Entrada: recebe dados simbdlicos (predicados) do usuario ou do
ambiente. Neste primeiro modelo, a confianca nos dados iniciais € total, ndo sendo
necessaria a entrada do grau de confianga. Isto se deve ao fato de se estar
trabalhando com dados deterministicos inicialmente.
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e (Camada Intermediaria: ¢ uma camada combinatéria composta de células AND que
representam diferentes combinacgdes ou padrdes dos dados de entrada. Células que
pertencem a esta camada representam abstragdes intermedidrias capazes de reduzir a
complexidade computacional da tarefa de classificagao.

e (Camada de Saida: formada por células OR que representam as diferentes hipdteses
existentes no dominio do problema.

Além destas camadas da rede neural, a FOLONET possui uma estrutura flexivel
para entrada dos exemplos do conjunto de treinamento. Isto ¢ necessario devido ao fato
de que cada predicado envolvido no processo de aprendizado pode ser monadico,
binario ou n-ario. O conjunto de treinamento contém exemplos positivos e negativos do
predicado alvo e, com isso, cada exemplo contém um numero de varidveis de acordo
com a aridade do predicado alvo. Estes exemplos serdo utilizados para verificar se
satisfazem ou ndo os predicados do conhecimento prévio no treinamento da rede. Para
tal, ¢ preciso que se tenha sempre um numero de variaveis que coincida com a maior
aridade presente no conhecimento prévio. Neste primeiro modelo, o conhecimento
prévio s6 contém predicados que tenham a mesma aridade (ou menor que a) do
predicado alvo.

4.2.1 Treinamento da Rede

Na rede FOLONET, a camada de entrada ¢ composta de no6s que implementam
os predicados. A rede procura representar um predicado alvo, digamos X(xj, x2, ..., X,)
como um conjunto de combinagdes dos predicados de entrada (Y, W, ..., Z) na forma de
uma representacao disjuntiva, do tipo soma de produtos.

O procedimento de treinamento encontra as combinagdes dos predicados de
entrada que permitem inferir o predicado alvo, com um suporte liquido minimo, a partir
de exemplos positivos (objetos que satisfazem o predicado alvo) e exemplos negativos
(objetos que ndo satisfazem o predicado alvo). No caso de predicados relacionais, os
predicados de entrada podem tanto expressar propriedades de um objeto, como também
relagdes entre objetos.

O algoritmo de treinamento ¢ semelhante a0 do MNC, porém a puni¢do e a
recompensa sao feitas de forma diferente:

- No caso da recompensa, soma-se o valor correspondente ao numero de
predicados de entrada que foram combinados;

- Para a punicdo ¢ atribuido o valor —1 para o nodo correspondente, tornando este
neurdnio inativo.

A punigao do algoritmo de treinamento da FOLONET leva em conta o fato de os
dados utilizados serem deterministicos. Com isso, quando ¢ fornecido um exemplo
negativo, todas as combinagdes dos predicados do conhecimento prévio que sdo
satisfeitas se tornam inativas, ndo sendo utilizadas até o final do algoritmo de
treinamento.
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Este algoritmo ¢ apresentado a seguir:

TABELA 4.1 - Algoritmo de Treinamento da FOLONET

Entrada:
- Arquitetura da Rede FOLONET;
- Conjunto de exemplos positivos e negativos;

- Conhecimento prévio: predicados que podem ser necessarios na defini¢do do
predicado alvo.

Saida:

- Todas as clausulas relativas aos arcos que satisfazem o suporte minimo da rede.

Procedimento:
- Gerar todas as combinagdes possiveis dos predicados do conhecimento prévio de
acordo com o nimero méaximo de combinag¢des definido pelo usudrio.

- Para cada exemplo do conjunto de treinamento faga:

- Marcar verdadeiro ou falso para cada nodo que representa um predicado fonte
(ou uma combinagdo deles) quando o exemplo satisfaz ou nao, respectivamente,
o predicado (ou conjunto de predicados) em questao.

- Propagar os sinais para os predicados que foram satisfeitos até o predicado alvo.
- Para cada arco que chega ao predicado alvo, faga:

- Se o exemplo ¢ positivo, adicionar o valor correspondente ao numero de
predicados combinados ao acumulador do arco;

- Se o exemplo ¢ negativo, atribuir ao acumulador do arco o valor —1,
tornando este caminho inativo.

- Exibir as regras correspondentes a todos os arcos que chegam com acumulador >
suporte minimo da rede.

O resultado do treinamento pode ser representado como um conjunto de
clausulas envolvendo somas de produto.

E importante ressaltar que a FOLONET lida com o aprendizado incremental, ou
seja, depois de se ter o resultado do aprendizado, novos exemplos podem ser fornecidos
com o objetivo de melhorar as regras obtidas.
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4.3 Implementacio

O modelo da rede FOLONET foi implementado na linguagem Delphi 3.0 para a
plataforma Windows 98. A seguir serdo apresentadas as principais caracteristicas de
implementagao de cada etapa do algoritmo de treinamento da rede, bem como algumas
configuragdes necessarias para a execucao do mesmo.

4.3.1 Entrada dos Dados

A entrada dos dados ¢ feita através de um arquivo contendo o banco de dados da
aplicacdo. Para a FOLONET ¢ preciso que este banco de dados tenha somente uma
tabela que contenha todas as informacgdes relevantes para o aprendizado. Com isso, ¢
preciso que o banco de dados relacional seja preparado para que possa ser submetido ao
programa, sendo necessario realizar as jungdes especificas. O arquivo resultante deve
conter colunas que futuramente representarao os predicados do conhecimento prévio.

A utilizagdo de uma tupla universal tem sido apontada como um problema [RAE
98a], ja que a tupla universal pode conter valores nulos. Para o modelo da FOLONET
isto ndo € um problema, pois a existéncia de valores nulos, ou seja, a inexisténcia de um
predicado especifico, simplesmente significa que o nodo correspondente na rede nao
estard ativo. Além disso, no arquivo de treinamento os valores nulos ndo sdo
representados, nao sendo necessario espago fisico para armazena-los.

A figura a seguir apresenta a tela inicial do programa desenvolvido, na qual ¢é
determinado o caminho para o arquivo que contém o banco de dados do problema a ser
tratado.

% Aprendizado Relacional IS[=] ES
Arquivo Sobre

& Dehnigao do Arquivo de Entrada

Banco de Dadoz
|E:'xfamilia.t:-:t

Procurar |

FIGURA 4.1 - Definicéo do arquivo de entrada paraa FOLONET
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Assim que o banco de dados ¢ fornecido ao sistema, o usuario determina quais
sdo os predicados que formardo o conhecimento prévio para o aprendizado. Isto ¢ feito
através de outra tela (figura 4.2) do programa da FOLONET que contém as principais
configuragdes que devem ser feitas pelo usudrio.

% Banco de Dados: Relagoes Familares

[T Utlizac3o de Vaniveis Locais => Mo, M asimo: |EI1

Mimero masimo de literais no corpo das regras finais: IDE

¥ Utlizac3o de Predicados Megados

Campoz Conhecimenta Prévia MHurmera de Argumentos
MHome [efine Srgumentas
Pai s 2 Cefine Argumentos
Filbo [Efine Srgumentas
Filha [NefineSrgumentas
Ezposa [NefineSrgumentas
tulher bt 1 Cefine Argumentos

Aprender | Cancel | Fechar |

FIGURA 4.2 - Definicdo dos predicados que formam o conhecimento prévio

Além da defini¢do dos predicados que formam o conhecimento prévio, o usuario
deve indicar se ha utilizacao de variaveis locais (ver Cap. 5, Sec¢ao 5.3), o numero
maximo de literais no corpo das regras finais obtidas e se ha utilizagdo ou ndo de
predicados negados.

Ao definir quais predicados formam o conhecimento prévio, o usudrio deve
determinar quais as colunas correspondem a esses predicados, indicando quantos
argumentos cada predicado possui.

Nesta primeira implementacdo, o numero maximo de argumentos de cada
predicado do conhecimento prévio ¢ restrito ao numero de argumentos dos exemplos do
arquivo de treinamento, ou seja, ao numero de variaveis envolvidas no predicado alvo e
que estdo presentes no arquivo de treinamento.

Além de definir o numero de argumentos de cada predicado, o usuério deve
indicar a quais caracteristicas das tuplas do banco de dados os argumentos estdo
relacionados e também indicar se este predicado pode combinar variagdes dele mesmo
(por exemplo, combinar uma variagdo com sua negagao).
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Esta etapa de determinacao dos argumentos de cada predicado esta ilustrada na
figura 4.3 a seguir:

% Argumentos do Predicado Pai

v Mo se combinam
Argumenta 1 INDIT!B j
Argumento 2 IF'ai j

Cancelar |

FIGURA 4.3 - Determinacdo dos argumentos do predicado Pai

4.3.2 Processamento dos Dados de Entrada

Depois da definicdo dos predicados que formam o conhecimento prévio para o
aprendizado, ¢ feita a geracdo da rede neural através das combinagdes destes
predicados.

Para cada predicado definido pelo usuério, sdo gerados outros, a partir da
permutagdo das varidveis envolvidas e de suas respectivas negacdes. Por exemplo,
consideremos os predicado pai(X, Y) e mulher(X), definidos pelo usudrio com 2
argumentos e 1 argumento, respectivamente, sendo que ndo combinam suas variagdes.
O sistema ira gerar os seguintes predicados a partir dele:

TABELA 4.2 - Predicados gerados a partir de pai(X, Y) e mulher (X)

pai(X, Y) mulher(X)
ndo pai(X, Y) ndo mulher(X)

pai(Y, X) mulher(Y)
ndo pai(Y, X) nao mulher(Y)

E importante observar que, como estdo disponiveis duas varidveis para os
predicados, sdo geradas as variagdes do predicado mulher(X) com a utilizagdo destas
variaveis, apesar deste predicado so6 ter um argumento. Os predicados relativos a mulher
com o uso de variaveis distintas sao tratados como se fossem predicados diferentes.

Concluida a geragdo de todos os predicados possiveis, € feita a combinacao dos
mesmos. Para isso, o sistema leva em conta se estes predicados combinam suas
variagdes e o numero maximo de cldusulas nas regras finais. No caso do exemplo
acima, vamos supor que o usudrio tenha optado por ter no maximo 3 cldusulas nas
regras finais. Serdo geradas, entdo, combinagdes de 1 até¢ 3, como se pode observar na
tabela 4.3.
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TABELA 4.3 - Combinacfes geradas a partir dos predicados do conhecimento prévio

1 clausula | pai(X, Y); ndo pai(X, Y); pai(Y, X); ndo pai(Y, X);

mulher(X); ndo mulher(X); mulher(Y); ndo mulher(Y).

2 clausulas | pai(X, Y) e mulher(X); pai(X, Y) e ndo mulher(X);

pai(X, Y) e mulher(Y); pai(X, Y) e ndo mulher(Y);

ndo pai(X, Y) e mulher(X); ndo pai(X, Y) e ndo mulher(X);
ndo pai(X, Y) e mulher(Y); ndo pai(X, Y) e nao mulher(Y);
pai(Y, X) e mulher(X); pai(Y, X) e ndo mulher(X);

pai(Y, X) e mulher(Y); pai(Y, X) e ndo mulher(Y),

ndo pai(Y, X) e mulher(X); ndo pai(Y, X) e ndo mulher(X);
ndo pai(Y, X) e mulher(Y); ndo pai(Y, X) e ndao mulher(Y)

mulher(X) e mulher(Y); mulher(X) e ndo mulher(Y);

ndo mulher(X) e mulher(Y); ndo mulher(X) e ndo mulher(Y);

3 clausulas | pai(X, Y) e mulher(X) e mulher(Y); pai(X, Y) e ndo mulher(X) e mulher(Y);

pai(X, Y) e mulher(X) e ndo mulher(Y); pai(X, Y) e ndo mulher(X) e ndo mulher(Y);
ndo pai(X, Y) e mulher(X) e mulher(Y); nao pai(X, Y) e ndo mulher(X) e mulher(Y);
ndo pai(X, Y) e mulher(X) e ndo mulher(Y);

ndo pai(X, Y) e ndo mulher(X) e ndo mulher(Y);

pai(Y, X) e mulher(X) e mulher(Y); pai(Y, X) e ndo mulher(X) e mulher(Y),

pai(Y, X) e mulher(X) e ndo mulher(Y), pai(Y, X) e ndo mulher(X) e ndo mulher(Y);
ndo pai(Y, X) e mulher(X) e mulher(Y); ndo pai(Y, X) e nao mulher(X) e mulher(Y);

ndo pai(Y, X) e mulher(X) e ndo mulher(Y);

ndo pai(Y, X) e ndo mulher(X) e ndo mulher(Y);,

Pode-se observar que as combinagdes sdo feitas entre os predicados relativos a
pai(X, Y) e mulher(X) e mulher(Y), sendo que numa combinagdo nunca aparece mais de
um predicado relativo a pai(X, Y). H4 combinacdes envolvendo os predicados relativos
a mulher(X) e a mulher(Y), mas ndo combinagdes entre os predicados relativos s6 a
mulher(X) (por exemplo, ndo ¢ permitida a combinagao mulher(X) e ndo mulher(X) ).
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4.3.3 Dados de Saida

Com a rede neural construida para o problema, basta realizar o treinamento para
a obtencao das hipoteses finais.

Para a execu¢do do algoritmo de treinamento € preciso que o usuario especifique
o arquivo de treinamento. Este arquivo contém tuplas ordenadas que satisfazem ou nao
o predicado alvo, ou seja, os exemplos positivos e negativos, respectivamente.

Assim que o arquivo de treinamento ¢ fornecido ao sistema, o algoritmo de
treinamento ¢ executado, fornecendo as regras obtidas a partir dele.

Durante a execucao do algoritmo de treinamento ¢ feita uma operagdo de match
de tokens na camada de entrada. Cada argumento dos predicados que sdo avaliados
corresponde a um campo das tuplas ordenadas do arquivo de treinamento e, quando
essas tuplas satisfazem os predicados, esses campos devem ter o mesmo conteudo.
Entdo, para verificar se determinadas tuplas satisfazem um predicado, ¢ necessario
realizar um match de tokens nos campos determinados pelos argumentos do predicado.

O resultado do algoritmo de treinamento sdao regras que cobrem todos os
exemplos positivos e que ndo cobrem exemplos negativos. Em fungao disto, o arquivo
de treinamento ¢ muito importante para o resultado final, influenciando bastante na
formagdo das hipoteses. Por este motivo, € importante que seja fornecido por um
especialista que entenda bem o problema a ser tratado e que possa conseguir exemplos
significativos de casos positivos e negativos, no caso de problemas complexos.
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5 Resultados

Neste capitulo sdo apresentados os principais resultados da implementagdo da
FOLONET. Foram feitos diversos testes para avaliagdo e obten¢do dos resultados. Estes
testes incluem o aprendizado atributo-valor ¢ o aprendizado relacional, objetivo
principal deste trabalho. As se¢des seguintes apresentam os mesmos.

5.1 Representacio de Predicados Monadicos

Para o teste de predicados monadicos, aqueles com apenas um argumento,
consideramos uma aplicacdo bancaria em que se deseja representar o predicado alvo
cliente preferencial, ou Cliente Preferencial(X) como uma soma de produtos
envolvendo os predicados monddicos: tem cartdo de crédito, ou Cartao Credito(X),
tem seguro, ou Seguro(X) e tem cheque especial, ou Cheque Especial(X).

Para esta aplicacdo, o conjunto de treinamento que corresponde a uma amostra
do banco de dados ¢ representado por clientes classificados como clientes preferenciais
ou ndo. A tabela abaixo apresenta este conjunto de treinamento.

TABELA 5.1 - Banco de dados para aplicacéo bancéria

Nome | Cartdo de Crédito Seguro Cheque Especial Cliente Preferencial
Carlos Sim Nao Sim Sim
Maria Nao Sim Sim Sim
Jodo Sim Sim Sim Sim
Pedro Nao Sim Nao Nao
Ténia Sim Nao Nao Nao
Luis Sim Sim Nao Nao
Silvia Nao Nao Sim Nao

A rede neural gerada para este exemplo ¢ apresentada na figura 5.1 e contém
todas as combinagdes possiveis dos predicados de entrada e que sdo candidatas a formar
as regras que descrevem o predicado alvo. Neste exemplo estamos desconsiderando a
presenca de predicados negados para a descricdo do predicado alvo, pois para esta
aplicacdo ndo faz muito sentido.
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Cliente_Preferencial(X)

Cartdao_Crédito(X) Seguro(X) Cheque_Especial(X)

FIGURA 5.1 - Rede FOLONET para aplicagdo bancéria

O conjunto de treinamento foi composto por todos os clientes do banco de dados
e todos os exemplos foram separados de acordo com a sua classificagdo em rela¢do ao
campo de cliente preferencial.

A tabela abaixo apresenta a evolug¢do dos acumuladores dos arcos diretos entre
os predicados, apos a apresentagao dos exemplos do arquivo de treinamento.

TABELA 5.2 - Acumuladores para a aplicagdo bancéria

Cred | Seg | Cheq |Carlos | Maria | Jodo | Pedro | Tania | Luis | Silvia

X 1 1 2 2 -1 -1 -1
X 0 1 2 -1 -1 -1 -1

X 1 2 3 3 3 3 -1

X X 0 0 2 2 2 -1 -1
X X 2 2 4 4 4 4 4
X X 0 2 4 4 4 4 4

X X X 0 0 3 3 3 3 3

A seguir ¢ realizada a poda com suporte menor ou igual a 4. Da tabela, podemos
extrair as seguintes regras:

Cliente Preferencial(X) < Cartao_Credito(X) n Cheque Especial(X)
Cliente Preferencial(X) <— Cheque Especial(X) A Seguro(X)
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O resultado da implementacdo da FOLONET ¢ o seguinte:

Information |

Cliente_Preferencial <] <- Cartao_Credito[] e Chegue_E speciall]
Cliente_Preferencial (] <- Cheque_Ezpeciall=] & Segurofx]

5.2 Aprendizado Relacional

Os testes realizados para aprendizado atributo-valor mostram que a FOLONET
comporta-se bem para este tipo de aprendizado. Porém, a sua principal funcionalidade ¢
o aprendizado relacional, onde os predicados podem tanto expressar propriedades de um
objeto quanto relagdes entre eles.

Para a realizagdo dos testes foi utilizada uma base de dados contendo a descricao
das relacdes de parentesco de duas familias, conforme a figura abaixo.

Christofer —— Penelope Andre —— Christine
[ | | |
Margareth — Artur Victoria —— James Jenifer — Charles
| |

Colin Charlote

Robert —— Mary Pietro —— Francesca

| | [ |
Gina — Edward Lucy —— Marco Angela — Tomaso
| |

Alphonse Sophia

FIGURA 5.2 - Relacbes de Parentesco
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A partir destas relagdes de parentesco, foi criada uma tabela com as principais
informagdes necessarias para a obten¢do do conhecimento prévio e do conjunto de
treinamento. Ela pode ser vista como uma amostra de um banco de dados contendo
estas relagdes e serd o arquivo de entrada da FOLONET. Além deste arquivo, cada teste
tem o seu arquivo de treinamento que ¢ solicitado no momento do treinamento da rede.
A tabela 5.3 a seguir apresenta a amostra do banco de dados gerada a partir das relagdes
de parentesco.

TABELA 5.3 — Amostra de um banco de dados para relages de parentesco

Identificador Nome Pai Filho Filha Esposa Mulher
1 Christofer Arthur Victoria Penelope False
2 Penelope Arthur Victoria True
3 Arthur Christofer Margareth False
4 Margareth True
5 Victoria Christofer Colin Charlote True
6 James Andre Colin Charlote Victoria False
7 Andre James Jenifer Christine False
8 Christine James Jenifer True
9 Jenifer Andre True
10 Charles Jenifer False
11 Colin James False
12 Charlote James True
13 Robert Edward Lucy Mary False
14 Mary Edward Lucy True
15 Edward Robert Gina False
16 Gina True
17 Lucy Robert Alphonse Sophia True
18 Marco Pietro Alphonse Sophia Lucy False
19 Pietro Marco Angela Francesca False
20 Francesca Marco Angela True
21 Angela Pietro True
22 Tomaso Angela False
23 Alphonse Marco False
24 Sophia Marco True

Neste exemplo, os predicados que poderao formar o conhecimento prévio sao os
seguintes: X é pai de Y, ou pai(X, Y), X é filho de Y, ou filho(X, Y), X é filha de Y, ou
filha(X, Y), X é esposa de Y, ou esposa(X, Y) e X é mulher, ou mulher(X).

A fim de tratar os problemas manualmente, mostraremos uma versiao
simplificada no Teste 1, que consiste em descrever o predicado alvo X é mde de Y, ou
mde(X, Y) a partir dos predicados pai(X, Y) e filha(X, Y).

Os demais testes foram feitos variando-se alguns parametros, como o nimero
maximo de clausulas nas regras obtidas, a inclusdo de outros predicados no
conhecimento prévio e alteragdes no arquivo de treinamento. Nestes testes, somente o
resultado final sera mostrado, ndo sendo apresentados os resultados intermediarios.
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Teste 1

Predicado alvo: made(X, Y).

Conhecimento Prévio: predicados pai(X, Y), filha(X, Y). Nao combinam suas
variagoes

Numero maximo de literais no corpo das regras finais: 02

A partir dos predicados que formam o conhecimento prévio foi construida a rede
neural que ¢ apresentada na figura 5.3. Nesta figura ndo foram representados, para
simplificagdo, todos os neurdnios gerados nem seus arcos correspondentes.

® Predicado negado

Nome | Pai |Filho |Filha |Esposa |Mulher Nome | Pai [Filho | Filha |Esposa |Mulher

X P, | Fo, | Fa, E, M, X P, | Fo, | Fa, E, M,

FIGURA 5.3 - Rede Neura obtida a partir do Teste 1
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Com a rede neural estabelecida ¢ necessario a execug¢do do algoritmo de
treinamento. O conjunto de treinamento ¢ apresentado na tabela 5.4.

TABELA 5.4 — Conjunto de treinamento parao Teste 1

Mae(Penelope, Victoria)

Exemplos Made(Victoria, Charlote)
Positivos Made(Christine, Jenifer)

Mde(Mary, Lucy)

Exemplos Mae(Penelope, Charlote)
Negativos Mae(Christofer, Victoria)

Estes exemplos do conjunto de treinamento correspondem aos seguintes pares
ordenados na amostra do banco de dados representada pela Tabela 5.3:

E"=1{(2,5),(512),(8,9), (14, 17)} e E = {(2, 12), (1, 5)}.

A tabela abaixo mostra como os valores dos acumuladores para os predicados
(ou combinagdes de predicados) sdo afetados pela submissdo de cada exemplo a
FOLONET . A qltima coluna corresponde aos valores de suporte da rede depois de
todos os exemplos terem sido apresentados.

TABELA 5.5 - Resultado da submisséo dos exemplos a FOLONET

rXY) | -pXY) | p(V.X) | =p¥.X) |fXY) | AXY) | VX | AYX) | 2.5 | (.12) | 89) | (14,17) | (2,12) | (1,5)
X 0 0 0 0 0 -1
X 1 2 3 4 -1 -1

X 0 0 0 0 0 0

X 1 2 3 4 -1 -1

X 0 0 0 0 0 0

X 1 2 3 4 -1 -1

X 1 2 3 4 4 -1

X 0 0 0 0 -1 -1

X X 0 0 0 0 0 0
X X 0 0 0 0 0 -1
X X 0 0 0 0 0 -1
X X 0 0 0 0 0 0
X X 0 0 0 0 0 0

X X 2 4 6 8 -1 -1

X X 2 4 6 8 8 8

X X 0 0 0 0 -1 -1

X X 0 0 0 0 0 0

X X 0 0 0 0 0 0

X X 0 0 0 0 0 0

X X 0 0 0 0 0 0

X X 0 0 0 0 0 0

X X 2 4 6 8 -1 -1

X X 2 4 6 8 8 -1

X X 0 0 0 0 -1 -1
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Depois de concluido o treinamento da rede ¢ feita a poda com um limiar. Na
primeira implementacdo da FOLONET este limiar ¢ determinado pelo maior valor
obtido nos acumuladores, que neste exemplo ¢ 8. Com isso, obtemos a seguinte regra:

Mae(X, Y) < —Pai(X,Y) A Filha(Y, X)

O programa que implementa a FOLONET gera a seguinte saida:

Information |

@ M3e (<, ] <- N30 Pail+. 7] e Fihalv, =]

Nos testes a seguir apresentamos as configuragdes iniciais, ou seja, quais
predicados formam o conhecimento prévio, qual o niimero maximo de cldusulas nas
regras de saida e qual ¢ conjunto de treinamento. Nao serdo apresentados os passos de
treinamento e poda. Serd apresentado o resultado da execucdo do programa que
implementa a rede FOLONET.

Teste 2
Conhecimento Prévio: predicados pai(X, Y), filha(X, Y) e mulher(X).
Numero méximo de literais no corpo das regras finais: 02

Conjunto de Treinamento: Tabela 5.4

Resultado Final:

Information |

@ M3 [, "] <- M&o Faif=, Y] & FilhalY', =]
Mae [, 7] <- Filhalr, =] e Mulherf=]
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Teste 3
Conhecimento Prévio: predicados pai(X, Y), filha(X, Y) e mulher(X).
Numero maximo de literais no corpo das regras finais: 03

Conjunto de Treinamento: Tabela 5.4

Resultado Final:

Information |

kEe [, ] <- Mao Pail<, ] & Filhalr', =] & Mulherr)
M3e [+, %] <- Mo Pail, %] e Fihalv. =] & Mulher(=)
b &e [+, 7] <- Filhal, ¥] & Mulher] & Mulkerlr']

@ MEe [+, 7] <- W30 Fail=. 7] e Fihalt,®] e Mulher[z]

Teste 4
Conhecimento Prévio: predicados pai(X, Y), filha(X, Y) e mulher(X).
Numero méaximo de literais no corpo das regras finais: 02

Conjunto de Treinamento: fornecido na tabela 5.6

TABELA 5.6 - Conjunto de treinamento parao Teste 4

Made(Penelope, Victoria)

Exemplos Mae(Victoria, Charlote)
Positivos Mae(Christine, Jenifer)
Mae(Mary, Lucy)
Mae(Lucy, Sophia)

Mae(Francesca, Angela)
Exemplos Mae(Christofer, Charlote)
Negativos Mae(Christofer, Colin)
Mae(Victoria, Artur)

Made(Victoria, James)
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Resultado Final:

Information |

Mae [, 7] <- Nao Pailr', =] e Filhal', x]
Mae [, 7] <- Filhalr, =] e Mulher]
Mae [, ] <- Filha[Y, =] & Mulherv)
kEe [, 7] <- Mulher[=] & Mulberl]

@ MZe [, ] <- N3a Pail, ] & Filalr, ]

Teste 5
Conhecimento Prévio: predicados pai(X, Y), filha(X, Y) e mulher(X).
Numero méximo de literais no corpo das regras finais: 03

Conjunto de Treinamento: Tabela 5.6

Resultado Final:

Information |

M3e [=. ] <- Mao Pail<, ] e Fikhalr, =] e ulher)
M e [, 7] <- Mao Pail. ] & Mulherf=] & Mulbery]
Mae [=. %] <- H3a Pailt', %] e Fihalr, =] & Mulher=)
M3e [=. ] <- Mao Pailv’, %] e Fikhalr, =] e ulher)
M e [, 7] <- Mao Paily’, %] & Mulherf=] & Mulbery]
Mae [, ] <- Nao Filhal, 7] e Mulher(=] e Mulher[r]
tEe [+, 7] <- Filhaly', ®] & Mulhef<] & Mulherlr]

@ MZe [, ] <- N3o Pail, Y] & FikalY,®] e Mulhers]

Com estes testes concluiu-se que o resultado final depende do nimero méximo
de literais permitidos que o usuario fornece e, principalmente, dos exemplos contidos no
conjunto de treinamento. Os exemplos positivos reforgam algumas regras e os negativos
descartam outras.

A influéncia do arquivo de treinamento ¢ muito grande no resultado final obtido.
Por esta razdo sua definicdo deve ser feita por um especialista € com muito cuidado no
caso de problemas complexos.
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5.3 Utilizacao de Variaveis Locais

Com a rede FOLONET consegue-se realizar aprendizado relacional, obtendo
assim, uma expressividade de logica de primeira ordem.

A implementagdo desta rede ainda possui algumas limitagdes e uma das mais
importantes ¢ a utilizacdo de apenas uma variavel local. Segundo Flach e Lavrac [FLA
2000], variaveis locais sao aquelas que ocorrem somente no corpo da regra, enquanto
que variaveis globais sdo aquelas que ocorrem na cabega da regra. No contexto da
FOLONET, as variaveis globais sdo aquelas que estdo presentes no predicado alvo e as
variaveis locais ndo aparecem no mesmo.

O uso das variaveis locais € importante, visto que varias relacdes nao sao obtidas
s6 com a utiliza¢do de variaveis globais. Um exemplo que podemos obter das relacdes
de parentesco ¢ a relacdo avé. Esta relacdo envolve uma pessoa que nao esta presente
diretamente na relacdo avd, como podemos observar a seguir:

avo(X, Y) < pai(X, 2), pai(Z,Y)
ou

avo(X, Y) < pai(X, Z), mae(Z,Y)

Nas clausulas acima, hd a inclusdo da variavel Z, que representa uma outra
pessoa que relaciona as outras duas presentes no predicado alvo.

A implementagao inicial do modelo da rede FOLONET inclui a utilizagdo de
apenas uma varidvel local. A seguir apresenta-se uma possivel solu¢do para a inclusao
deste tipo de varidvel na implementacao da rede FOLONET, utilizando a tabela 5.3
(amostra de um banco de dados contendo as relagdes de parentesco) como base para os
exemplos. Depois sera apresentado o resultado de um teste realizado com o predicado
avo(X, Y), que utiliza apenas uma variavel local.

5.3.1 Solucao Proposta

A variavel local ¢ uma varidvel que representa algum objeto que se relaciona
com pelo menos dois objetos que estdo ligados através do predicado alvo (que sdo
representados por varidveis globais). Nao faria sentido a existéncia de uma variavel
local que se relacionasse com apenas um objeto do predicado alvo. O que pode ocorrer ¢
uma forma de transitividade, onde uma variavel local se relaciona com um objeto do
predicado alvo e outra varidvel local e, esta, por sua vez, se relaciona com outro objeto
do predicado alvo, e assim, sucessivamente.
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Por exemplo, na relacao bisavo(X, Y) uma das possiveis definigdes seria:

bisavo(X, Y) < pai(X, W), pai(W, Z), pai(Z, Y)

onde W (varidvel local) se relaciona com X (global) e Z, que ¢ outra varidvel
local que se relaciona com Y (global).

Levando-se em conta esta forma de defini¢do, apresenta-se uma proposta para o
uso de variaveis locais na rede FOLONET. A idéia ¢ utilizar o mesmo algoritmo da rede
FOLONET e estendé-lo para suportar varidveis locais. Com o objetivo de facilitar o
entendimento da proposta, serdao utilizadas como exemplo as defini¢des das relagdes de
parentesco avo(X, Y) e bisavo(X, Y) a partir do conhecimento prévio formada pelo
predicado pai(X, Y).

avo(X, Y) < pai(X, Z), pai(Z,Y)
bisavo(X, Y) ) < pai(X, W), pai(W, Z), pai(Z, Y)

O uso das variaveis locais € necessario quando nao se encontram predicados do
conhecimento prévio que sdo satisfeitos com os objetos dos exemplos positivos do
arquivo de treinamento. No caso do predicado alvo ser avo(X, Y) e supondo que temos
no arquivo de treinamento o exemplo positivo avo(Andre, Colin), ndo conseguimos
definir o predicado alvo a partir de pai(X, Y) (predicado do conhecimento prévio)
porque as pessoas Andre e Colin ndo se relacionam diretamente pelo predicado pai.

Desta forma, ndo se consegue encontrar uma definicdo do predicado alvo a partir
dos predicados do conhecimento prévio. O problema estd no fato de que estes objetos
que satisfazem o predicado alvo podem estar relacionados com outros objetos que nao
aparecem no conjunto de treinamento. No exemplo acima, a pessoa que se relaciona
com Andre e Colin através do predicado pai € James: pai(Andre, James) e pai(James,
Colin). Porém, James ndo se encontra no arquivo de treinamento para o exemplo
positivo (Andre, Colin).

O que se pode fazer ¢ tentar encontrar no banco de dados objetos que se
relacionam com os exemplos positivos do arquivo de treinamento, quando estes nao sao
suficientes para encontrar uma defini¢do do predicado alvo. Em um primeiro passo, a
busca seria de um objeto que se relacione diretamente com os objetos do exemplo
positivo, ou seja, de um objeto que satisfaca algum dos predicados do conhecimento
prévio com cada um dos objetos do predicado alvo. No exemplo de Andre e Colin, o
objetivo seria encontrar alguém que se relacione com Andre pelo predicado pai(X, Y) e
com Colin, também pelo predicado pai(X, Y).

O resultado da busca pode ser positivo, como no exemplo acima, onde se
encontra James, que ¢ filho de Andre e pai de Colin, mas também pode ser que nao se
encontre tal objeto. Neste caso, ¢ necessaria uma nova busca por varidveis locais, mas
isto nao foi implementado na FOLONET.
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Quando ocorre falha na busca, deve-se tentar encontrar outro objeto que se
relaciona com um dos objetos do exemplo positivo e com um objeto que se tenha
encontrado anteriormente (representado por uma variavel local) e que se relaciona com
0 outro objeto do exemplo positivo.

Um exemplo em que acontece isso € a relacao bisavo(X, Y). Utilizando como
exemplo positivo bisavé(Alphonse, Colin), temos que na primeira busca nao se encontra
uma pessoa que se relacione ao mesmo tempo com Alphonse e Colin pelo predicado
pai(X, Y). As pessoas encontradas nesse passo sdo Andre e James, onde Andre se
relaciona com Alphonse - pai(Alphonse, Andre) - e James se relaciona com Colin -
pai(James, Colin).

O novo passo leva em consideragao estas pessoas (Andre e James) na procura de
uma nova pessoa para tentar se encontrar a definicdo do predicado bisavo(X, Y). Este
passo consiste em encontrar alguém que se relacione com Andre e Colin, ou seja,
encontrar alguém que se relacione com a pessoa obtida no passo anterior (e que se
relaciona com Alphonse) e que também se relacione com Colin, que € a outra pessoa do
exemplo bisavo(Alphonse, Colin).

Ja na primeira tentativa do segundo passo, encontra-se James, que se relaciona
com Andre e Colin: pai(Andre, James) e pai(James, Colin). Assim temos:

bisavo(Alphonse, Colin) <« pai(Alphonse, Andre), pai(Andre, James), pai(James,
Colin),

Ainda assim, pode ser que ndo se encontre um objeto que satisfaca os requisitos
no segundo passo e o algoritmo continua, seguindo o mesmo raciocinio, até que se
encontrem as variaveis locais desejaveis para a defini¢do do predicado alvo ou até que
se alcance um nuimero limite de varidveis locais ou, ainda, até que ndo se encontre mais
objetos que sdo representados por variaveis locais.

Uma observacao importante deve ser feita: com a utiliza¢ao desta proposta, nao
pode haver a negacdo dos predicados para a busca por variaveis locais. Isto se deve ao
fato de que, ao procurar por um objeto representado por uma variavel local, o algoritmo
realizara a busca pelas tuplas do banco de dados que satisfazem um determinado
predicado, e se ha permissdo de predicado negado, todas as tuplas do banco de dados
que ndo satisfazem o predicado serdo escolhidas como possiveis variaveis locais.

O uso de variaveis locais se dara somente com os exemplos positivos do arquivo
de treinamento. Os exemplos negativos s6 servem como contra-exemplos dos
predicados que nao tém envolvimento com varidveis locais.

O principal problema desta proposta se encontra no fato de que para cada
exemplo positivo que necessita a busca por uma varidvel local sera feita uma consulta
no banco de dados. Este ¢ um processo de alto custo, além de retirar da rede o
paralelismo caracteristico. Conclui-se, entdo, que ¢ uma proposta inviavel para grandes
quantidades de dados, sendo necessario o estudo de outro método que possa ser
utilizado nestes casos.
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A secdo seguinte apresenta o resultado da execu¢do do programa que
implementa a FOLONET para o predicado avo(X, Y), que necessita de apenas uma
variavel local para a sua definicao.

5.3.2 Resultado para uma Variavel Local

O teste na rede FOLONET para o predicado avo(X, Y) foi feito com a utilizagao
do seguinte conjunto de treinamento:

TABELA 5.7 — Conjunto de treinamento para o teste do predicado avo(X, Y)

avo (Andre, Colin)

Exemplos avo (Andre, Charlote)
Positivos

avo (Pietro, Alphonse)

avo (Pietro, Sophia)

Exemplos avo (Mary, Lucy)
Negativos

avo (Penelope, Victoria)

avo (Andre, Arthur)

Na tentativa de se realizar o treinamento, verificou-se que havia a necessidade da
utilizagdo de variaveis locais. Com isso, o programa realizou a busca por uma variavel
local para os exemplos positivos, gerando um novo arquivo de treinamento, que pode
ser visualizado na tabela 5.8:

TABELA 5.8 - Novo conjunto de treinamento

avo (Andre, Colin) / James

Exemplos avo (Andre, Charlote) / James
Positivos

avo (Pietro, Alphonse) / Marco

avo (Pietro, Sophia) / Marco

Onde James representa a variavel local para os exemplos avé (Andre, Colin) e
avo (Andre, Charlote) e Marco representa a variavel local para os exemplos avo (Pietro,
Alphonse) e avo (Pietro, Sophia).

Como pode ser visto, o0 novo arquivo de treinamento s apresenta exemplos
positivos. Isso se deve ao fato de que, quando se utilizam variaveis locais, os exemplos
negativos nao sao utilizados, como foi explicado anteriormente.
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Com o arquivo de treinamento contendo as varidveis locais foi realizado um
novo processo de aprendizagem, gerando o seguinte resultado:

Information |

@ At [, ] <- Paifs, 2] & PailZ. ']

Este resultado expressa a defini¢ao dada anteriormente para o predicado avo(X,
Y) a partir do predicado pai(X, Y).

avo(X, Y) < pai(X, 2), pai(Z,Y)
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6 Conclusoes e Trabalhos Futuros

Devido a grande necessidade de se tratar volumes crescentes de dados, surgiram
as técnicas que compdem o processo da Descoberta de Conhecimento em Bancos de
Dados. O seu processo completo envolve um elevado nivel de subjetividade e de
trabalho nao totalmente automatizado. A fase de Mineracao dos Dados é considerada a
mais automatizada.

O foco central das aplicacdes de Mineragdo de Dados ¢ a identificagdo de
padrdes interessantes € com suas descrigdes num modo conciso e significativo.
Freqiientemente, para atingir este objetivo, devem ser aplicados métodos de aprendizado
de maquina a fim de se construir modelos de dados por indugao.

A Programacdo Logica Indutiva é uma técnica importante para a descoberta de
conhecimento em banco de dados relacionais, visto que pode descrever padrdes
envolvendo mais de uma relacdo. Esta técnica ja mostrou seu potencial através de
diversos sistemas de aprendizado. Além disso, a PLI tem demonstrado as vantagens de
seu aparato de aprendizado em relag@o a outras abordagens, como por exemplo, aquelas
baseadas em aprendizado proposicional. Os algoritmos de aprendizado de PLI
apresentam alta expressividade, porém sofrem com a grande complexidade de seus
processos, principalmente o teste de cobertura das varidveis.

Por outro lado, abordagens de aprendizado de maquina baseadas em Redes
Neurais apresentam um bom desempenho em relacdo a grandes quantidades de dados,
principalmente devido ao paralelismo inerente, porém tém sua expressividade limitada a
da légica proposicional [MAC 89], [TOW 94], [OSO 98].

Para contornar estes problemas, foi proposto um modelo de rede neural hibrida
que combina a expressividade obtida pelos algoritmos de aprendizado da PLI com o
desempenho de Redes Neurais: a FOLONET — First Order Neural Network.

A rede FOLONET mostrou sua capacidade de realizar aprendizado atributo-
valor e, principalmente, o aprendizado relacional. As duas maiores vantagens da
FOLONET em relagdo aos sistemas de aprendizado de PLI s3o:

e FOLONET permite o aprendizado incremental, evitando-se reiniciar o processo de
aprendizagem quando novos exemplos sdo adicionados ao conjunto de treinamento,
diferentemente de sistemas importantes de PLI, como os sistemas LINUS [LAV 94]
e FOIL [QUI 90b];

e O tempo de execugdo do algoritmo de aprendizado pode ser bastante reduzido
devido a utilizacdo de uma arquitetura de Rede Neural, tirando vantagem de seu
paralelismo natural. Em relagdo ao processo de cobertura utilizado por sistemas PLI,
esta caracteristica da FOLONET pode se tornar bastante interessante futuramente
para utilizacdo em grandes bancos de dados.
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Por outro lado, pode-se argumentar que, devido a necessidade de se ter todos os
predicados relacionados a um objeto em uma Unica tupla, a FOLONET tenha que
realizar varias jungdes sobre as tabelas de entrada. Isto ¢ verdade, ja que se esta
realizando aprendizado relacional, mas esta caracteristica também ¢ apresentada por

qualquer sistema de PLI ao realizar a cobertura de variaveis.

A utilizagdo de uma tupla universal tem sido apontada como um problema [RAE
98a], ja que a tupla universal pode conter valores nulos. Na verdade, isto ndo ¢ um
problema para o modelo da FOLONET. A existéncia de valores nulos, ou seja, a
inexisténcia de um predicado especifico simplesmente significa que o nodo
correspondente na FOLONET ndo estara ativo. Em relagdo ao espago no conjunto de
treinamento, os valores nulos ndo requerem representagao fisica.

Uma limitacdo presente neste primeiro modelo da FOLONET ¢ a utilizagdo de
forma restrita de varidveis locais. Como foi visto, algumas relagdes necessitam a
utilizagdo destas variaveis, ndo sendo possivel realizar o aprendizado na FOLONET
quando for necessario mais de uma variavel local. Foi apresentada uma proposta para o
uso das varidveis locais, mas € um processo de alto custo para a utilizacdo em grandes
bancos de dados.

Outras propostas podem surgir em trabalhos futuros para as varidveis locais,
como por exemplo, a utilizagdo do conjunto de treinamento como fonte de busca dessas
varidveis, ao invés do proprio banco de dados. Para isso, ¢ necessario que o conjunto de
treinamento tenha todas as tuplas relativas a um determinado objeto do banco de dados.
Vale lembrar que um mesmo objeto pode ser representado por varias tuplas em uma
relacdao universal.

Em relacdo ao uso da relagdo universal, pode-se investigar futuramente a
utilizacao do proprio banco de dados relacional para o aprendizado relacional, sem a
necessidade de sua conversao para uma Unica tabela.

Um fato importante que se avaliou foi a influéncia do arquivo de treinamento no
resultado final da execucdo do algoritmo de treinamento. Neste arquivo devem estar
exemplos significativos que possam refletir as principais caracteristicas do problema a
ser tratado. Por estas razoes, ¢ aconselhdvel que ele seja criado por um especialista no
caso de problemas complexos.

A FOLONET mostrou ser um modelo bastante interessante para o aprendizado
relacional. A partir deste modelo inicial, espera-se que se consiga utiliza-lo para grandes
quantidades de dados, motivagdao pelo qual seu desenvolvimento foi proposto. Como
trabalho futuro, pode-se realizar algumas otimizagdes em seu protdtipo inicial e testes
em grandes quantidades a fim de se fazer uma comparagdo com outras técnicas de
Mineragdo de Dados.
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