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Em Aprendizado de Mdquina — AM — supervisionado, além da inducao de classificadores precisos, é também
importante analisar o conhecimento induzido com o objetivo de descobrir novo conhecimento. Nesse caso, hd um
forte apelo para usar algoritmos de AM simbdlicos, nos quais o modelo induzido pode ser diretamente interpretado
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Resumo: Em aprendizado de maquina supervisionado, nao somente a precisao do classificador deve
ser considerada mas também a andlise do conhecimento induzido. No caso de aprendizado simbdlico a
analise das regras que constituem o classificador é uma atividade muito importante. O objetivo deste
trabalho é propor um algoritmo de selegao de regras de conhecimento, denominado RCO, que utiliza
como entrada um conjunto de classificadores simbdlicos e uma medida de avaliagao para selecionar re-
gras. O RCQO fornece como resultado o melhor conjunto de regras segundo a medida de selecao utilizada.
Assim, o conjunto construido pelo RCO permite ao usudrio se concentrar em um conjunto de regras
menor que o conjunto de regras original, o qual foi fornecido ao RCO como entrada, e com propriedades
especificas. A utilizagao do RCO ¢ ilustrada em um estudo de caso do mundo real.

Palavras Chaves: aprendizado de maquina simbdlico, medidas de avaliagao de regras, selecao de
regras de conhecimento.

Introducao

pelo usudrio/especialista do dominio.

Porém, dado um conjunto de casos (exemplos) rotulados, nem sempre é possivel induzir um classificador su-
ficientemente preciso, ou seja, que classifique novos casos com a precisao exigida pelo especialista. Ainda assim,
é possivel selecionar conjuntos de regras que fazem parte desses classificadores insuficientemente precisos mas que
cobrem bem alguns desses casos. Dominios nos quais sao induzidos tais tipos de classificadores sao freqiientemente
encontrados na area médica. Uma situagao tipica ocorre quando existe mais de um tipo de andlise laboratorial que
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auxilie o médico no diagndstico de alguma doencga. Muitas vezes, a anélise laboratorial mais precisa é mais custosa,
ou em termos economicos ou por ser desconfortavel para o paciente. Tipicamente, para analisar essas situagoes,
é necessario ter informagoes de um conjunto de pacientes (casos) para os quais ambas andlises foram realizadas.
O rétulo de cada caso é fornecido pelo resultado da andlise mais precisa (custosa), enquanto que os atributos sao
fornecidos pela andlise menos custosa.

Neste trabalho é apresentado o algoritmo RCO (Rule Combination), o qual pode ser utilizado para fornecer
subsidios ao especialista na solugao parcial desse tipo de problema, ou seja, construir conjuntos de regras, segundo
alguma visao de selecao de regra, que cubram bem alguma regiao do dominio. O RCO faz parte de um dos
médulos de um sistema denominado RyieSystem, detalhadamente descrito em (Bernardini 2002; Gomes 2002), o
qual foi desenvolvido na linguagem de programacao légica Prolog. O principal objetivo do RCO ¢ selecionar regras
induzidas por algoritmos de AM simbdlico, utilizando diversas medidas de avaliacdo de regras de conhecimento.
Os conjuntos de regras construidos pelo RCO segundo essas diferentes visdes (medidas) podem ser analisados e
comparados pelo especialista, auxiliando-o, assim, em possiveis tomadas de decisdo ou no descobrimento de novo
conhecimento relacionado ao processamento de sémen humano. O conjunto de dados é composto por casos nos quais
os atributos sao dados por um exame mais simples, denominado espermograma, enquanto os rétulos sao dados por
um exame mais custoso, denominado processamento de sémen.

Este trabalho estd organizado em 5 secoes. Na Secao 2 sao descritos alguns conceitos de AM e as medidas de
avaliagao de regras utilizadas no estudo de caso; o algoritmo RCO proposto encontra-se na Secao 3 e o estudo de
caso realizado, na Segao 4. Finalmente, na Secao 5 sao apresentadas as conclusoes do trabalho.

2 Aprendizado de Maquina Simbdlico e Avaliagcao de Regras

No problema padrao de AM supervisionado, ao algoritmo
de aprendizado é dado um conjunto de exemplos de treina-
mento S = {(x;,y;)},i =1,..., M, onde x; = (z1, ..., ZN),
com xj,j = 1,...,N atributos discretos ou continuos, e
y; o atributo classe. No caso de classificagao, tratado

Tabela 1: Medidas de Avaliagao de Regras Utilizadas

Precisdao de uma regra:

Ace(B — H) = P(H|B) =22

neste trabalho, o atributo classe y; é discreto, ou seja,
y; € {C1,Cs,...,Cnci}. A partir do conjunto S, um clas-
sificador h é induzido. No caso de aprendizado simbdlico,
h pode ser constituido de um conjunto de regras if-then
{R1, Rz, ..., RNR}, i.e, regras do tipo Corpo — Cabe¢a ou
Body — Head ou, simplesmente, B — H. Nesse caso,
dado um exemplo x e uma regra R, se o Corpo de R é
verdade para esse exemplo, entao R cobre x. E possivel
avaliar cada uma das regras que constituem h separada-
mente. Para avaliar regras, varias medidas de avaliacao
de regras tém sido propostas na literatura (Freitas 1998b;
Freitas 1998a; Hilderman & Hamilton 1999). Neste tra-
balho, sao utilizadas medidas de avaliagao de regras unifi-

b

Sensitividade de uma regra:
Sens(B — H) = P(B|H) =12

Especificidade de uma regra:

Spec(B — H) = P(B|H) :%

Cobertura de uma regra:

Cov(B — H) = P(B) = &

Suporte de uma regra:

Sup(B — H) = P(HB) = 22

Satisfagao de uma regra:

Sat(B — H) = Wﬁ);(%()ﬁmﬂ -

=z
~—

cadas no framework proposto por (Lavrac, Flach, & Zupan 1999). Para as medidas nesse framework, é necessirio
um conjunto de exemplos S e algumas informagoes a respeito de cada regra R, € h: o numero de exemplos em
S para os quais H é verdade e B é verdade (hb); o nimero de exemplos em S para os quais H é falso e B é
verdade (hb); o niimero de exemplos em S para os quais H é falso e B ¢é falso (hb); e o nimero de exemplos em
S para os quais H é verdade e B ¢ falso (hb). Apés determinar tais informacoes para cada uma das regras R,,
os valores encontrados podem ser expressos sob a forma de freqiiéncias relativas, as quais sao utilizadas como uma

estimativa de probabilidade (Prati, Baranauskas, & Monard 2001). Por exemplo, considerando a informacgao hb,



pode-se dizer que P(HB) = fp;, = %. De forma semelhante podem ser determinados os valores das probabilidades
P(HB),P(HB) e P(HB). Conhecidas essas probabilidades, os valores de P(B), P(B), P(H) e P(H) podem ser
determinados. Por exemplo: P(B) = P(HB) + P(HB) ou P(B) = P(HB)+ P(HB). Assim, nesse framework,
a precisao de uma regra B — H, que mede o quanto uma regra € especifica para o problema, é definida como a
probabilidade condicional de H ser verdade dado que B é verdade, ou seja, Acc(B — H) = P(H|B) = Péfg) = %'
De forma semelhante sdao definidas as outras medidas de regras. As medidas utilizadas no estudo de caso realizado
encontram-se na Tabela 1.

3 O RCO

Dado um conjunto de hipéteses (classificadores) H = {hy,...,hy}, no qual cada hipdtese h; é expressa como um
conjunto de regras, ou seja, hy = {R;,, Ri,, ..., Riy, }; um conjunto de exemplos de treinamento S; e uma medida
de avaliagao de regras Measure, o objetivo do algoritmo RCO (Rule Combination) — Algoritmo 1 — é encontrar
um conjunto de regras BestRules com os melhores valores da medida Measure que cobrem esses exemplos. O
algoritmo segue basicamente os seguintes passos:

1. Verifica se o conjunto de exemplos S estd vazio. Se sim, a iteragdo para;
Calcula Measure para todas as regras R € H, com excecio das regras default *;

Retira a regra Rule com melhor valor Measure dentre as L hipdteses;

Ll

Retira do conjunto de exemplos S todos os exemplos que sao cobertos pela regra Rule. Se nenhum exemplo
for coberto, a iteracao para;

o

Adiciona a regra Rule ao conjunto de regras BestRules;
6. Volta ao passo inicial.

A seguir é apresentado o estudo de caso realizado utilizando o RCO.

4 Um Estudo de Caso — Processamento de Sémen Diagndstico

O estudo de caso considerado tem como objetivo tentar predizer os resultados de um exame (anélise) laboratorial
denominado processamento de sémen, mais custoso, baseado no resultado de um exame laboratorial menos custoso,
denominado espermograma. Deve ser observado que o exame de processamento de sémen pode chegar a ser apro-
ximadamente 80% mais custoso financeiramente que o espermograma. O conjunto de dados é construido rotulando
os resultados obtidos de espermogramas com os resultados obtidos de exames de processamento de sémen, ambos
realizados no mesmo paciente. A importancia do processamento de sémen para a reproducao assistida é descrita
em (Lee 2000). Maiores detalhes sobre o estudo de caso aqui apresentado pode ser encontrado em (Bernardini &
Monard 2002).

O exame de processamento de sémen permite (a) quantificar com precisao a qualidade do sémen (processamento
de sémen diagnéstico); e (b) recuperar a maior quantidade possivel de espermatozdides para a utilizagdo na re-
produgdo assistida (processamento de sémen terapéutico). A quantidade de espermatozdides recuperados pelo
processamento de sémen influencia na escolha da técnica que serd utilizada no tratamento. Sao utilizadas trés
técnicas no tratamento para a reprodugdo assistida: (1) Inseminacdo Intra Uterina — IUT; (2) Fertilizagdo In
Vitro — FIV; e (3) Injecao Intracitoplasmética do Espermatozéide no Oécito — ICSI.

1Uma regra default é caracterizada por possuir Corpo vazio e sua Cabeca é definida pela classe com maior distribuicdo nos exemplos
do conjunto de exemplos inicial.



Algoritmo 1 RCO

Require: H = {h;,l =1,...,L}: conjunto de hipéteses;
S = {(xi,9i),t =1,..., M}: conjunto de exemplos;
Measure: medida de regra.
: procedure rco(H,S,Measure)
: removeDefaultRules(H); {Remover todas as regras default de H}
loop
if vazio(S) or vazio(H) then
exit loop; {Nao hd mais exemplos de treinamento ou ndo hd mais regras em H para processar}
end if
calculateMeasuresOverAllSetOfRules(Measure); {Calcular a medida Measure para todas as hipéteses em H}
Rule:=max(H, Measure); {Encontrar a regra Rule em H com maior medida Measure}
Scovi=cov(S,Rule); {Criar o conjunto de exemplos cobertos pela regra Rule}
10:  if vazio(Scov) then
11: exit loop; {Nenhum exemplo foi coberto pela regra Rule}
12:  end if
13:  S:=S - Scouv; {Retirar de S os exemplos contidos em Scoy }
14:  BestRules := BestRules|J{Rule}; H := H — {Rule}; {Colocar Rule em BestRules e retirar Rule de H}
15: end loop
16: return BestRules;

O processamento de sémen permite que o maior
ntimero de espermatozéides méveis (motilidade) seja re- Tabela 2: Caracteristicas do Conjunto de Dados

cuperado. Os espermatozdides sao classificados, segun-

do sua motilidade, em graus A (maior grau de motilida- # Bx__ #Conf | # At (comnom) | Classe/% | EM | VD

e /e 240 1 21 (10,11) 1 42.3% | 57.1% S
de), B (menor grau c%e motilidade), C (esperm‘fx.tozmdes (0.4%) 9 92.1% | em 1
que se movem em circulos) e D (espermatozdides que 3 35.0%

sdo iméveis). Os graus de motilidade sdo atributos me-
didos tanto no espermograma quanto no processamen-
to de sémen. Os casos que compoem esse conjunto de
dados foram extraidos de casos reais do Centro de Referéncia em Infertilidade Masculina — Androfert? — em
Campinas, SP, fornecidos pelo préprio especialista Dr. Sandro C. Esteves.

4.1 Descricao do Conjunto de Dados

A Tabela 2 sumariza as caracteristicas do conjunto de dados utilizado neste estudo. Ela mostra o niimero de exemplos
(#Ex), ntimero e porcentagem de exemplos com valores conflitantes (que possuem o mesmo atributo-valor mas tém
diferentes classificagoes) (#Dup/Conf), nimero de atributos (# At) continuos (con) e nominais (nom), distribuigao
das classes, o erro majoritdrio (EM) e se o conjunto de dados tem ao menos um valor desconhecido (VD).

4.2 Descricao do Experimento

O experimento conduzido tem por objetivo construir conjuntos de regras BestRules utilizando o RCO e algumas
das medidas de qualidade de regras implementadas no RCQO. Inicialmente, utilizando o conjunto total de exemplos
S, com 240 exemplos, foi induzida uma hipdtese, a qual contém 33 regras e uma precisao baixa de aproximadamente
59%3 (ou erro alto de aproximadamente 41%). A taxa de precisao obtida na inducdo dessa hipdtese mostra que
esse é um caso tipico onde nao é possivel induzir um classificador suficientemente preciso.

2http://www.androfert.com.br/

3Essa taxa de precisdo bem como as taxas de precisdo — e erro — apresentadas neste trabalho foram obtidas utilizando a técnica de
10-fold cross-validation. Em (Baranauskas & Monard 2000) existe uma explicacdo de como essa técnica funciona, dentre outras técnicas
de estimativa de precisdo de classificadores.



Nesse problema, entao, foi pensado em
utilizar o RCO para construir conjuntos
de regras com as melhores regras segun-

Tabela 3: Resultados Obtidos Utilizando o CA/2

e o . o Conj. de Dados — EA EC Erro # Regras
do visoes distintas de medidas de avaliagao Classificador (e + dp (%)) (e + se (%)) | Induzidas
de regras, constantes na Tabela 1. Deve S = hone 12.90% | 1 - 14.9613.59 20.83+2.83 33
ser observado que, para utilizar o RCO, 2 — 82.58+5.65
é interessante utilizar vérios classificadores 3 —44.93£5.74
com regras distintas (ndo necessariamente S1—y 3.30% | 1-33.33+10.54 | 41.66+5.13 12

lassificad totalmente distintos). Co 2~ 80.00:£13.33
¢ ass’l ca (?res Imen istintos). - 3 206747 11
mo é possivel selecionar regras que cubram 52 = hy 170% | 1 - 8.50+4.60 36.66L7.78 13
bem alguns exemplos ou alguma regiao do 2 — 60.00+£16.33
dominio, pensou-se em dividir o conjunto 3 — 40.834+12.94
.. . S3 — hg 0.00% 1 —-20.834+7.38 41.68+5.69 16
de exemplos inicial em subconjuntos a serem 9 — 80.00L£13.33
utilizados para induzir novos classificadores. 3 18.3348.03

Esses novos classificadores sao utilizados co-
mo entrada para o RCO. Assim, o conjunto S foi dividido aleatoriamente em quatro subconjuntos disjuntos Si, Ss,
S3 e Sy de exemplos com o mesmo nimero de exemplos em cada um deles — 60 exemplos. Utilizando os subcon-
juntos Si, Sy e S3, foram induzidas 3(trés) hipdteses: hy, hy e hs, usando o algoritmo de aprendizado CA'2 (Clark
& Niblett 1989). Os dados relacionados a todas as hipéteses induzidas constam na Tabela 3%: erro aparente do
classificador (EA), estimativa de erro do classificador nas classes obtida utilizando 10-fold cross-validation (EC),
estimativa de erro do classificador (Erro — e 4= se®), obtida utilizando 10-fold cross-validation, e nimero de regras
de cada classificador induzido.

Utilizando o conjunto de exemplos Sy e as medidas de avaliagao de
regras constantes na Tabela 1, ou seja, precisao, cobertura, satisfagao,
sensitividade, especificidade e suporte, foram construidos 6(seis) conjun-
tos BestRules. Esses conjuntos foram denominados, respectivamente,
BRaccRa BRcovR7 BRsatR7 BRsensR7 BRspecR € BRsupR~ Na Tabela 4 ¢é

Tabela 4: Resultados Obtidos Utilizando
o RCO

. , - Conjunto de # Regras # Exemplos
mostrado o nimero de exemplos restantes, apds a condigao de parada Regras Selecionadas | Restantes
do RCQO, na construgao desses conjuntos de regras e o numero de regras BRocen 12 26 _ 43.33%
em cada conjunto. BReowr 7 21 — 35.00%

BRsatr 14 21 — 35.00%

,1s B Rsensr 6 24 — 40.00%

4.3 Analise dos Resultados B Repecr 5 19 S1.66%
B Rsypr 6 25 — 41.67%

Quanto ao numero de regras em cada conjunto de regras BestRules
(Tabela 4), pode ser observado que esse nimero é geralmente menor
que o numero de regras que constituem cada um dos classificadores hi, hs e hy. Quanto as regras selecionadas pelo
RCO para os 6(seis) critérios utilizados, foi observado que foram selecionadas um total de 17 regras diferentes que
participam dos classificadores construidos pelo RCO. Analisando os resultados foi observado que: (1) regras que
pertencem a dois ou mais conjuntos BestRules foram selecionadas em ordens distintas nas diferentes execugoes do
algoritmo; (2) os conjuntos BestRules construidos possuem regras em comum mas nao sao idénticos. A Tabela 5
mostra o corpo e a cabega (classe) das regras pertencentes aos conjuntos BestRules construfdos pelo RCO, na
sintaxe padrao Prolog, o nimero de vezes que a regra foi selecionada utilizando os seis critérios (#Sel.), e a opinido
do especialista (Esp.) em relagdo 4 regra (N se nao faz sentido, OK se a regra faz sentido e 7 se a regra nao foi
compreendida pelo especialista). Quando a regra foi rotulada com N na opinido do especialista, a tabela também

40s classificadores hy, ha e hg sdo distintos. Em (Bernardini & Monard 2002), sdo mostradas todas as regras pertencentes a esses
classificadores.

5se é o standard error, dado pelo desvio padriao dos erros encontrados dividido por v/10. O valor 10 é utilizado devido ao 10 em
10-fold cross validation.



Tabela 5: Regras Selecionadas pelo RCO

B [ H ] #Sel. [ Esp. | Razéo
greater(idade,36.5), greater(class_B,29.5) 1 3 N 1
greater(tempo_abs,1.5), less(class_C,65), less(vitalidade,53.5) 1 3 N 3
greater(volume,4.1), greater(pH,8.25) 3 3 N 4
less(processamento,32.5), less(volume,4.2), less(concentracao_total,27.95) 1 3 OK -
greater(pH,7.75), less(pH,8.25), less(concentracao_total,72.7), less(motilidade,12.5) | 1 3 OK -
greater(class_C,34.5), less(kruger,1.5) 1 2 OK -
greater(idade,29), less(tempo_abs,6.5), less(hP,58.5) 1 2 ? -
less(idade,48.5), less(concentracao,33.65), greater(class_B,7), less(hP,75.5) 1 5 N leb
greater(vitalidade,70.5), greater(kruger,11.5), greater(hP,60) 3 2 OK -
greater(concentracao_total,221.25), less(class_B,28.5), less(class_C,70.5) 3 5 OK -
greater(concentracao,24), greater(motilidade,28.5) 3 2 OK -
greater(volume,1.35), less(num_leu,1.28), less(hP,69) 1 3 N
greater(motilidade,19.5), less(num_leu,0.68) 3 1 N 7
less(pH,8.25), greater(concentracao,63.5), greater(motilidade,0.5) 3 4 OK | OBS. 6
less(class_A,11.5) 2 1 N 1
greater(class_B,25.5), greater(kruger,3.5) 2 1 OK
greater(idade,31.5), less(processamento,35), greater(concentracao,20.35), 3 1 N 1
less(class_A,21.5)

Tabela 6: Motivos do Especialista para Considerar que uma Regra Nao Faz Sentido

Motivos do Especialista

Quanto maior o valor dos atributos class_A ou class_B, maior a chance da regra predizer as classes 2 ou 3
Quanto maior o valor dos atributos class_C ou class_D, menor a chance da regra predizer a classe 3
Quanto menor o valor dos atributos class_C ou class_D, menor a chance da regra predizer a classe 1
Especialista nao utilizaria os atributos da regra

Valor de corte muito alto para o atributo hP

Valor de corte baixo para o atributo motilidade

Quanto menor o valor do atributo num_leu, menor a chance da regra predizer a classe 3

contém o indice do motivo que o levou a dizer que a regra nao faz sentido (Razao). Os motivos do especialista e
seus respectivos indices constam na Tabela 6.

Observa-se, na Tabela 5, que aproximadamente 50% das regras segue o raciocinio que o especialista utilizaria
para analisar um caso. Os outros 50% nao fazem sentido ora porque o Corpo da classe possui condigoes falsas, ora
porque utiliza atributos que o especialista nao acha suficientes para chegar a uma conclusao.

5 Conclusao

Neste trabalho é proposto o algoritmo RCO, que tem como objetivo selecionar o melhor conjunto de regras de
conhecimento induzidas por algoritmos de aprendizado simbdlico, segundo uma medida de avaliacao de regras. O
RCO faz parte de um dos médulos do RyeSystem, 0 qual é um sistema mais abrangente para auxiliar o usudrio
na analise de regras de conhecimento. Os resultados obtidos em um estudo de caso do mundo real utilizando o
RCO foram considerados interessantes tendo em vista, entre outros, que o niimero de regras a serem analisadas
pelo especialista é menor que o nimero de regras iniciais. Além disso, o especialista considerou que bastantes regras
apresentaram caracteristicas que justificam a continuacao do trabalho no dominio de processamento de sémen.
Atualmente, o especialista estd colecionando mais casos com o objetivo de incrementar o conjunto de exemplos de
treinamento, a fim de continuar a investigacao inicial aqui apresentada.
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