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Capitulo 1

Introducao

Pesquisadores de Inteligéncia Artificial [Russel, 1995] [Rich, 1994] [Shohan, 1994]
[Luger, 1993] — IA — trabalham continuamente no desenvolvimento de sistemas
capazes de realizar tarefas que, geralmente, sao realizadas por seres humanos. Por
exemplo, jogar xadrez, diagnosticar doencas, etc. Porém, atividades inerentes e
triviais para seres humanos como pensar, reconhecer, aprender, etc., representam
grandes desafios & IA. Essas tarefas tornam-se mais desafiadoras a medida que podem
ser realizadas, de maneira natural, por qualquer pessoa, e, as vezes, executadas de
maneira extremamente limitada, pelos mais poderosos computadores, desenvolvidos

através de anos de pesquisas.

Dentre as tarefas mencionadas, o aprendizado constitui uma das tarefas mais es-
tudadas atualmente. O aprendizado computadorizado — Aprendizado de Maquina,
AM — utiliza alguns conceitos envolvidos no aprendizado humano para adquirir
conhecimento. Assim como uma crianca necessita de diversas observacoes de um
objeto para aprender a reconhecé-lo, um computador também necessita de iniimeras
observacoes — tuplas de uma base de dados — para adquirir algum conhecimento,

geralmente, representado na forma de regras [Fu, 1996] [H&tonen, 1996] [Jim, 1995].

Dentro de AM, diversos paradigmas foram desenvolvidos. Um dos paradigmas
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mais conhecidos e estudados é o paradigma simbdlico através de Arvore de Decisao
— AD. Como descrito anteriormente, o conhecimento computadorizado é adquirido
através da aplicacao de algoritmos de AM sobre bases de dados, gerando conceitos
que sao representados de alguma forma. Porém, uma série de problemas pode sur-
gir durante este processo, como por exemplo, imperfeicoes nos dados, eficiéncia do

algoritmo, performance de processamento, etc.

A ocorréncia de dados conflitantes! — inconsisténcia — em bases de dados afeta
negativamente a performance dos algoritmos de AM. Geralmente, a existéncia de
informacoes conflitantes estd relacionada a unido de bases de dados geradas a partir
de fontes distribuidas, a erro na coleta dos dados e a falta de varidveis necessarias

para aquisi¢ao do conhecimento.

Em TA, geralmente, técnicas de Gerenciamento de Incerteza — GI — sao em-
pregadas na construcao de modelos de inferéncia sobre informacoes imperfeitas,
como por exemplo, Teoria da Probabilidade, Teoria de Dempster-Shafer, Fatores
de Certeza e Logica Fuzzy. Porém, nenhum desses formalismos foi desenvolvido

especificamente para manipulagao de informacoes inconsistentes.

Em [da Costa, 1963] [da Costa, 1974] foram apresentados conceitos de Ldgica
Paraconsistente — LP. Tal formalismo teve como motivacao principal, permitir
interpretacoes adequadas para situagoes onde sao encontradas inconsisténcias. Des-
sa forma, inconsisténcias nao sao eliminadas no processo de inferéncia. Além dis-
so, outras imperfeices como incerteza e ignorancia, também podem ser tratadas
através da LP. A Logica Paraconsistente — LP — representa uma extensao a Légica
Cléassica, e permite que informagoes contraditérias — p e =p — estejam presentes

a0 mesmo tempo em um sistema.

Posteriormente ao desenvolvimento da LP, foi desenvolvida a Programacgdo Ldgica

INeste trabalho, entende-se por dados conflitantes, ou inconsistentes, bases de dados que a-
presentam exemplos cujos valores dos atributos previsores sdo idénticos, porém, diferem quanto ao
valor do atributo meta.
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FEvidencial — PrLE — [Blair, 1987] [Blair, 1988 [Kifer, 1989] [Subrahmanian, 1987a)
[Subrahmanian, 1987b] [Avila, 1997]. Em PrLE, sao fornecidos mecanismos que per-
mitem quantificar a inconsisténcia de uma determinada inferéncia, realizada sobre
um conjunto de informacoes. Em cada item de informacgao de um Programa Légico
Evidencial — PLE —, estao associadas evidéncias que sao combinadas para a ob-

tencao de um grau de inconsisténcia geral para a inferéncia.

A utilizacao de conceitos de PrLE pode contribuir no desenvolvimento e adap-
tacao de algoritmos de AM capazes de adquirir conhecimento 1til, mesmo quando
informacoes contraditérias estao presentes em bases de dados. Tais algoritmos po-
dem ser de extrema utilidade, uma vez que bases de dados inconsistentes sao comuns

em quaisquer dominios de aplicacao.

Um dos objetivos deste trabalho é estender o algoritmo basico de AD, de for-
ma a empregar conceitos de PrLE, gerando uma Arvore de Decisio Paraconsisten-
te — ADP. Exemplos de bases de dados sao adaptados de forma a apresentarem
evidéncias. Estas evidéncias sao calculadas automaticamente segundo conceitos da
Teoria dos Fatores de Certeza. O modelo de inferéncia da PrLE é utilizado de forma
a permitir ao sistema inferir confiavelmente mesmo quando informagoes conflitantes

estao presentes na base de dados.

O modelo de AM implementado pode tanto realizar a classificacao de um exem-
plo, cuja classe seja desconhecida, quanto fornecer fatores evidenciais — Crenca
e Descrenca — sobre a inconsisténcia de determinado exemplo, cuja classe seja
conhecida. No 1ultimo caso, as evidéncias podem ser combinadas de forma a se
obter o grau de inconsisténcia do exemplo em relacdo ao modelo representado pela
AD. Essa caracteristica, torna possivel a sua aplica¢do na tarefa de verificacdo de

assinaturas manuscritas.

Em um ambiente bancario, milhares de cheques sao verificados manualmente

todos os dias e diversos problemas estao relacionados a esta tarefa — incapacidade
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técnica da pessoa responsavel pelo reconhecimento dos campos dos cheques, tempo
envolvido para a tarefa, idoneidade do responsavel, etc. Dessa forma, o reconheci-
mento automatizado de assinaturas manuscritas [Sabourin, 1993] [Sabourin, 1994]
[Bastos, 1995] torna-se uma tarefa extremamente 1til, pois poderia minimizar os
problemas relacionados a autenticacao de documentos. Além do ambiente bancario,
o reconhecimento automatizado de assinaturas manuscritas possui inimeras opor-
tunidades de aplicacao. Isso porque documentos que realizam identificacao pessoal

geralmente utilizam assinaturas como forma de autenticagao.

Em [Sabourin, 1997] foi desenvolvido um formalismo para verificagdo de assina-
turas — sistema RECSIG. Tal sistema implementa uma forma de representacao
local de imagens de assinaturas. Ou seja, cada imagem ¢é dividida em subregioes
chamadas retinas, e caracteristicas sao extraidas a partir dos tragos presentes em
cada retina. Segundo Sabourin, caracteristicas locais referentes a subregioes de ima-
gens de assinaturas manuscritas sao muito mais discriminantes que caracteristicas
baseadas no formato geral da assinatura. Dessa forma, a representacao de uma

assinatura é constituida por um conjunto de exemplos, referentes as retinas.

Um outro objetivo do trabalho consiste em utilizar o modelo de AM desenvolvido
no problema de verificacao de assinaturas. O sistema desenvolvido é aplicado sobre
as bases de dados obtidas a partir da base de imagens de assinaturas descrita em
[Sabourin, 1997]. Através da ADP, dada uma assinatura de entrada, pode-se obter
fatores evidenciais referentes a subregioes da assinatura. Posteriormente, esses fato-
res podem ser combinados de forma que um valor total de inconsisténcia possa ser

atribuido a assinatura em relacao ao modelo representado pela ADP.

Neste trabalho procura-se também avaliar o comportamento do sistema com-
parando-o com um algoritmo, baseado em AD muito conhecido da comunidade de
AM — C4.5. Ambos os sistemas — ADP e C4.5 — sao aplicados sobre diversas

bases de dados de diversos dominios. Os algoritmos s3o comparados em termos de
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precisao de classificagao e tamanho das arvores geradas. Com o objetivo de apre-
sentar o comportamento de ambos os algoritmos quando aplicados sobre bases de
dados inconsistentes, tais bases posteriormente foram modificadas, de forma a apre-
sentarem exemplos inconsistentes. Dessa forma, pode-se constatar a utilidade e as

contribuicoes do sistema desenvolvido.

O presente trabalho estd organizado da seguinte forma: Capitulo 2 apresenta
os conceitos envolvidos em AM e AD; posteriormente, técnicas de GI sao descri-
tas no Capitulo 3. No Capitulo 4, sao abordados os conceitos de inferéncia sobre
informacoes inconsistentes através da PrLE. Processamento de Imagens e técnicas
empregadas no sistema de reconhecimento de assinaturas manuscritas RECSIG sao
descritas no Capitulo 5. O modelo de inferéncia proposto em Arvore de Decisao Pa-
raconsistente e a comparacao com o algoritmo C4.5 sao apresentados no Capitulo 6.
A aplicacao do sistema no problema de verificagdo de assinaturas e os resultados
obtidos sao descritos no Capitulo 7. As conclusées finais, os resultados obtidos com
a pesquisa realizada, possiveis extensoes e trabalhos futuros sao apresentados no

Capitulo 8.



Capitulo 2

Aprendizado de Maquina

2.1 Consideracoes Iniciais

A habilidade de aprender novos conceitos, inerente a todo ser humano, constitui
um grande desafio para pesquisadores de TA. Assim como um estudante é capaz de
aprender sobre as mais variadas areas, pesquisadores de TA, mais especificamente
de AM, trabalham no desenvolvimento de sistemas computacionais capazes de ad-
quirir conhecimento e utiliza-lo para desempenhar um comportamento inteligente
em dominios genéricos de aplicacao. Por exemplo, a tarefa de identificagdo do autor
de uma assinatura manuscrita pode ser facilmente realizada por um ser humano
com uma pequena taxa de erro. Como isso € possivel? O mecanismo completo
de aprendizado humano nao é totalmente conhecido. Porém, sabe-se que a versao
computadorizada de alguns elementos que constituem o mecanismo de aprendizado
humano, tais como visdo [Murtagh, 1996] [Murtagh, 1996a] [Weeks, 1996], meméria
e raciocinio, ou ainda nao estdao disponiveis, ou se apresentam de maneira extrema-

mente simplificada, como é o caso da visdo.

O desconhecimento sobre a forma exata do aprendizado humano estimulou pes-

quisadores de AM a desenvolver diversos paradigmas de aprendizado computacional
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— Paradigma Simbdlico [Monard, 1997] [Quinlan, 1986] [Quinlan, 1993] [Clark, 1989]
[Clark, 1991] [Pitas, 1992], Estatistico [Schalkoff, 1992] [Mitchell, 1997], Paradigma
Baseado em Insténcia [Rich, 1994] [Russel, 1995] [Nadler, 1993] [Schalkoff, 1992],
Paradigma Genético [Tanomaru, 1995] e Paradigma Coneccionista [Schalkoff, 1992]
[Gall, 1992).

Neste trabalho, serd dado énfase ao paradigma Simbdlico de AM, mais espe-
cificamente, aprendizado através de Arvores de Decisio — AD [Quinlan, 1993]
[Evans, 1994] [Lovell, 1996] [Kamber, 1998] [Janikow, 1998]. Através deste paradi-
gma, conceitos podem ser gerados a partir de observagoes e estruturados em forma
de AD, tal que cada vértice da arvore representa um determinado atributo e um
subconjunto de exemplos e ligagoes entre os vértices representam testes sobre estes

atributos.

Atualmente, grande parte das aplicagoes que envolvem AM e Data Mining —
DM — [Jim, 1995] [Wiithrich, 1997] [Holsheimer, 1994] [Fayad, 1996] [Avila, 1998]
[Sasisekharan, 1996] [Hatonen, 1996] [Freitas, 1998] apresenta médulos que imple-
mentam o processo de indugao [Clark, 1993] a partir de AD. Este grande interesse
cientifico e comercial sobre algoritmos de AD se deve, principalmente, a alta com-
preensibilidade do conhecimento extraido e generalizado a partir dos dados, a sim-
plicidade de implementagao de tais algoritmos e a qualidade dos conceitos gerados

em termos de classificacao, geralmente satisfatoria para a maioria das aplicacdes.

No Apeéndice A.2 sao apresentados os principais conceitos envolvidos na tarefa

de AM. Nesta Secao um método de AM em particular serd detalhado: AD.

2.2 Aprendizado por Arvores de Decisao

Arvores de Decisao constituem um dos formalismos mais conhecidos de AM. A

partir do desenvolvimento do sistema ID3 [Quinlan, 1986], algoritmos da familia
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TDIDT — Top Down Induction of Decision Tree — tornaram-se uma referéncia
para a maioria dos trabalhos que utilizam aprendizado supervisionado a partir de

exemplos em sistemas de TA.

Idealizado na década de 50 por Hunt [Hunt, 1966], o algoritmo constréi uma
AD através de sucessivos particionamentos, dirigidos pela freqiiéncia de informagao.
Desta forma, a ordem dos exemplos nao influencia o processo, porém, o aprendizado

de AD é nio-incrementall.

O objetivo é construir AD que representem os padroes implicitos nos dados e
que nao podem, pelo menos facilmente, ser descobertos a partir de processo manual,
uma vez que o nimero de observagoes e a quantidade de atributos é geralmente alta.
Outra caracteristica dos algoritmos da familia TDIDT é a geracao de arvores simples,
porém, isso ndo garante que a melhor drvore seja obtida, pois drvores menores,
geralmente, apresentam menor precisao na classificagao de exemplos nao conhecidos

[Murphy, 1994].

2.2.1 O Algoritmo de Arvores de Decisao

O algoritmo basico de constru¢ao de AD é simples. Considerando um conjunto
E = {e,...,e,} de exemplos de treinamento e um conjunto C = {¢,...,¢,,} de
classes mutuamente exclusivas que podem ser associadas a um exemplo e; € E, o

algoritmo basico de AD é descrito a seguir:

1. Se E é um conjunto nao-vazio de exemplos pertencentes a mesma classe c;,

entao formar uma folha a partir de F e c; e encerrar;

1Um sistema que realiza aprendizado incremental é capaz de obter conhecimento & medida que
novas observacoes sdo dinamicamente fornecidas ao sistema. Dessa forma, quando uma observacao
inconsistente em relagdo aos conceitos gerados é fornecida, o sistema modifica apenas os conceitos
inconsistentes de forma a classificar esta nova observagio corretamente e continua o processamento
sem alterar a parte restante do conhecimento.
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2. Se E é um conjunto vazio — nao possui exemplos —, entao formar uma folha

e escolher, segundo algum critério, a classe ¢; para a folha. O algoritmo C4.5

[Quinlan, 1993] utiliza a classe mais freqiiente existente no né-pai;

3. Se E possui exemplos que pertencem a diferentes classes, entao escolher um

atributo a; € {ay, ..., a, }, particionar o conjunto E em subconjuntos { £y, ..., Ex },

de acordo com os k valores possiveis para o atributo a; — dominio do atributo

a; — e realizar o mesmo processo recursivamente, retornando ao item 1, para

cada F; € {E, ..., Ex}.

Um exemplo cléssico (Exemplo 2.2.1), que ilustra o processo de criacao de uma

AD [Mitchell, 1997] [Rich, 1994], consiste de um pequeno conjunto de treinamento

que possui 14 exemplos, 4 atributos previsores e 2 classes mutuamente exclusivas.

Os exemplos representam observagoes metereolégicas relacionadas & pratica e nao-

pratica de esporte.

Exemplo 2.2.1 A Tabela 2.1 representa um conjunto de observacgoes que relaciona

dados climaticos e a pratica e nao-pratica de esportes.

Quando o algoritmo é iniciado, tem-se E = {ey,...,e14}. Verifica-se que a ter-

ceira clausula do algoritmo é satisfeita, portanto, um dos atributos precisara ser

escolhido. Assumindo arbitrariamente a escolha do atributo Exterior, o conjunto F

seria subdividido como ilustrado na Figura 2.1.

@ Eztennor

{L...14)

Ensol arad0® Hublado ®Chuvoso @

fL249 10} (17 12,13¢
S1miMEo Sim

fE56 1014}
Sim/ Mo

Figura 2.1: Subdivisao do Conjunto pelo Atributo Exterior.
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i Exterior | Temperatura | Umidade | Vento | Pratica de Esporte
1 | ensolarado alta alta nao nao
2 | ensolarado alta alta sim nao
3 nublado alta alta nao sim
4 chuvoso média alta nao sim
5 chuvoso baixa normal nao sim
6 chuvoso baixa normal sim nao
7 nublado baixa normal sim sim
8 | ensolarado média alta nao nao
9 | ensolarado baixa normal nao sim
10 | chuvoso média normal nao sim
11 | ensolarado média normal sim sim
12 | nublado média alta sim sim
13 | nublado alta normal nao sim
14 | chuvoso média alta sim nao

Tabela 2.1: Exemplo de uma Base de Dados sobre Pratica de Esporte.

Prosseguindo a execucao do algoritmo, verifica-se que todos os exemplos pre-
sentes no n6 3 da arvore pertencem a mesma classe, portanto, a primeira sentenca
do algoritmo é executada e uma folha é gerada. Por outro lado, para os nés 2 e 4,

o algoritmo necessita continuar.

Uma arvore que potencialmente poderia ser gerada para o exemplo é a ilustrada

na Figura 2.2.

Extenor

Enszol arado Hublado Chuvoszo
Ui dade Vento

Alta Mormal ] Mao
@ &

Figura 2.2: Arvore de Decisdo Gerada com Poucos Nés.
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A classificacdo de um exemplo é obtida percorrendo a arvore da raiz até uma
determinada folha, realizando, para isso, os devidos testes. A folha encontrada

representa a classe do exemplo.

Os conceitos obtidos pela AD apresentada anteriormente podem ser facilmente
traduzidos no formato de regras. A seguir sao apresentados os conceitos equivalentes

a AD anterior.
se Exterior = ensolarado e Umidade = alta entao classe = nao
se Exterior = ensolarado e Umidade = normal entao classe = sim
se Exterior = nublado entao classe = sim
se Exterior = chuvoso e vento = sim entao classe = nao

se Exterior = chuvoso e vento = nao entao classe = sim

2.2.2 Escolha do Atributo

No exemplo fornecido na Secao anterior, a escolha do atributo durante a geragao da
arvore foi arbitraria. Porém, esta etapa é fundamental para o algoritmo, e influencia
diretamente o tamanho, e, portanto, a qualidade da arvore. Logo, o método de

escolha necessita ser descrito detalhadamente.

Para demonstrar a importancia do critério de escolha, a Figura 2.3 mostra uma
outra AD que poderia ser gerada, a partir do mesmo conjunto de treinamento for-

necido na Secdo anterior, utilizando-se um critério de escolha qualquer.

Obviamente, a complexidade da arvore mostrada na Figura 2.3 é muito maior
em relacdo a drvore da Figura 2.2. Estudos realizados por Murphy [Murphy, 1994],
demonstram que, na média, grandes ADs tendem a apresentar uma maior precisao
da classificacao de exemplos nao conhecidos. Porém, na pratica, ADs menores sao

preferiveis porque geram conceitos que sao mais facilmente compreendidos por hu-
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Alta

Figura 2.3: Arvore de Decisio Complexa.

manos. Essa caracteristica, geralmente, tende a ser mais utilizada em aplicacoes
onde o conhecimento extraido é mais valioso que a propria classificagdao e o nivel de
abstracao necessario é relativamente alto. Partindo deste principio, algoritmos da
familia TDIDT tendem a encontrar arvores simplificadas que representam o modelo

dos dados através de uma escolha deterministica dos atributos.

2.2.3 Critério de Escolha

As unicas informagoes disponiveis para utilizacao do critério de escolha de um de-
terminado atributo a; sdo o conjunto de atributos A = {a4, ..., a,,} e a distribuigao

das classes C' = {¢y, ..., ¢} existentes no conjunto de treinamento E = {ey, ..., e,}-

Hunt [Hunt, 1966] sugeriu que critérios de escolha baseados na teoria da in-
formacao [Epstein, 1988] [Mackay, 1997] deveriam obter resultados mais significati-
vos do que os inicialmente utilizados, que utilizavam apenas freqiiéncia de classes

[Quinlan, 1993].

Quinlan [Quinlan, 1986] utilizou o critério de escolha baseado no ganho de in-
formagao. Esse critério utiliza como base o conceito da teoria da informacao de

que a informacao contida em uma determinada mensagem depende de sua proba-
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bilidade e pode ser medida em bits através do logaritmo negativo na base 2 dessa

probabilidade.

Pode-se calcular, por exemplo, a probabilidade de um determinado exemplo estar

associado a uma classe ¢; € C da seguinte forma:

p' = |Ecj|
"B

(2.1)

tal que, F,; ¢ o subconjunto de E formado pelos exemplos pertencentes a classe c;.

Portanto, a quantidade de informacao contida em tal probabilidade é:

. Ec' .
inf(p;) = —log2||EJ|‘ bits (2.2)

Para medir a impureza, ou desordem, de um conjunto E de exemplos de treina-

mento € introduzida a medida de entropia dada por:

k
Entropia(E) = =) _ p;log, p; (2.3)

=1

Tal medida pode ser interpretada como o numero de bits de informacao necessario
para codificar a classificagdo de um exemplo pertencente a . Assumindo que exis-
tem k classes possiveis em F, a medida de informacao necessaria para classificar um
exemplo corretamente é dada pelo somatdrio negativo da quantidade proporcional

de bits associada a distribui¢ao de todas as classes.

Por exemplo, a entropia do conjunto de treinamento E apresentado no Exem-

plo 2.2.1 é dada por:

Entropia(E) = —9/14 x log,9/14 — 5/14 x log, 5/14

Entropia(E) = 0.940
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Considerando um conjunto de exemplos E e apenas duas classes ¢; e ¢y, mutuamente
exclusivas, a entropia de E é 0 quando todos os exemplos pertencem a mesma classe
— Bl = |E, | —, pois

_IE|
B

|E|

Entropia(E) ¥

x logy

Entropia(E) = 0

De forma semelhante, pode-se perceber que a entropia de F serd 1 quando o niimero

de exemplos de ambas as classes for igual — |E,,| = |E,,| = @ —, pois
\E\ |E| |E\ @
Entropia(E) = x logy —2- — —=- X log, —=
|E| ’ |E\ |E| ‘1B
Entropia(E) L log, - — Liog, L =1
ntropia = —=xlogy,= —=log, = =
D 2 82 279 82 5

Portanto, quando a distribuicao de ¢; e ¢y é diferente, a entropia de E estara entre

0 e 1 [Mitchell, 1997].

Uma outra medida necessaria para o cdlculo do ganho é a medida de informacao
obtida com o particionamento do conjunto E em {E, ..., E,; }, de acordo com os m

valores pertencentes ao dominio do atributo escolhido a:

Ea, ,
info(E,a) = Y | |;| | x Entropia(Ea,) (2.4)
v € dom(a)

tal que, dom(a) é o conjunto de valores possiveis para o atributo a e Fa, é o

subconjunto de F formado por exemplos que possuem valor v para o atributo a.

Finalmente, o ganho de informacao obtido a partir de um conjunto de exemplos

E e um atributo a é dado por:

ganho(E, a) = Entropia(E) — info(F,a) (2.5)
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Dessa forma, para cada atributo a € {ay,...,a,,} é calculado o ganho de infor-

macao e o atributo escolhido é aquele que maximiza o ganho.

Note-se que o segundo termo da equacao do ganho é simplesmente o somatorio
da entropia calculada de cada subconjunto, multiplicado pela proporcao que o sub-
conjunto representa no conjunto total E. Ganho é, portanto, a redugao esperada na
entropia causada por um atributo a, ou ainda, a quantidade de informacao obtida
pelo particionamento de F em {F1, ..., E,, }, de acordo com os m valores do atributo

a.

Retornando ao Exemplo 2.2.1, os cdlculos necessarios para a escolha do atributo

inicial sao os seguintes:

Entropia(E) = 0.940 (calculado anteriormente)

5 3 3 2 2
info(E, exterior) = 2575 % log, 5T X log, 3] +
4 X : 4 x lo 4] +
14" |71 "%y
5 ) 3 2 27
ﬁ X —5 X 10g2 g — g X 10g2 5 = 0694
mfo(E,T tura) 4><:2><l 2><1 2:+
info emperatura) = — —— xlog, — — = x log, —
& P 14| g B2y Ty B2y
g X 4 x 1 4 x 1 1 +
14" |75 825 T 5 " 82y
5 I 3 2 27
ﬁ X _—S X 10g2 5 — 5 X 10g2 S_ = 0890
7 [ 4 4 3 37
info(E,Umidade) = 15|77 log, 77 X log, - +
70 6 17
7R = x log, - m X log, 7| = 0.788
. 8 [ 2 2 6 6]
info(E,Vento) = 1 X -3 x log, 3 3 x log, 3] +
6 I 3 3 37
1 X 5 x log, s x log, 6l = 0.892

ganho(E, Exterior) = 0.940 — 0.694 = 0.246 <— Maior Ganho

ganho(E, Temperatura) = 0.940 — 0.890 = 0.05
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ganho(E,Umidade) = 0.940 —0.788 = 0.152

ganho(E,Vento) = 0.940 — 0.892 = 0.048

Resultados interessantes podem ser encontrados através de ADs construidas utilizan-
do-se o critério do ganho. Porém, o ganho apresenta uma séria deficiéncia, pois
tende a favorecer a escolha de atributos que possuem muitos valores possiveis, ou
seja, grande dominio. Esse problema pode ser observado, por exemplo, quando um
atributo a possui um valor associado a cada exemplo, logo, o valor de info(F,a)
serd igual a 0 e seu ganho, portanto, é méximo [Quinlan, 1993]. Para minimizar
o problema, Quinlan adotou uma medida de normalizagao calculada da seguinte

maneira;:

infodiv(E,a) =— ) <||EEar|>xlog2<|L|?;rl> (2.6)

v € dom(a)

Esta medida representa a informacao potencial gerada pela divisao de E em
subconjuntos, enquanto a medida de informacao relevante para a classificacdo é

dada por:

ganho(E, a)
info_div(E,a)

ganho_médio(E, a) =

O célculo do ganho_médio para o Exemplo 2.2.1 é mostrado a seguir:

. . . 5 5 4 4
info_div(E, Exterior) = 11 log, 111 % log, 7

) )

ﬁ X 10g2 ﬁ = 1.577
mfo_div(E,T tura) = 4><1 4 5><1 >
infodiv(E, Temperatura) = —o7 xlogy — — - X logy 7

5 5

— X log, — = 1.

11 x log, 14 o717

7 T 7 7
info_div(E,Umi = L oxlogy, = — L oxlog, L =1
info_div(E, Umidade) 17 <1082 74 — 74 X 1og2 7
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. . 8 8 6 6
info.div(E,Vento) = 11 % log, 212 % log, i 0.985
0.246
ho_médio(E, Exteri = ——=0.1
ganho_médio(E, Exterior) L 577 0.156
0.05
ganho_médio(E, Temperatura) = 1677 = 0.031
0.152
ganho_médio(E,Umidade) = = 0.152
0.048
ho_médio(E to) = —— =0.04
ganho_médio(E, Vento) 0085 0.048

Muitos trabalhos foram desenvolvidos exclusivamente sobre escolha e relevancia de
atributos. Em [Kamber, 1998] é apresentada uma técnica de atribuicdo de um
coeficiente de incerteza que pode eliminar atributos irrelevantes. O trabalho de
[Kononenko, 1995] apresenta onze critérios de escolha de atributos e alguns resulta-

dos comparativos.

2.3 Caracteristicas do Aprendizado de Maquina

Baseado em AD

Nao é dificil encontrar bases de dados onde tuplas possuem valores desconhecidos
para determinados atributos. Varias técnicas foram desenvolvidas para tratamento
de tal anomalia. Alguns autores abordam o problema atribuindo o valor desco-
nhecido, um valor extra adicionado ao dominio de cada atributo, a valores faltantes
de atributos. Outros trabalhos apresentam formas de estimar o valor desconhecido
do atributo, por exemplo, considerando o valor mais freqiiente. Alguns trabalhos,
ainda, apenas excluem tuplas que possuem algum valor deconhecido e as consideram

invalidas.

Em AD, duas decisoes devem ser tomadas em relagao a atributos com valores

desconhecidos:
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e como considerar valores desconhecidos durante o particionamento do conjunto;

e como classificar um exemplo com estas caracteristicas.

No algoritmo C4.5, Quinlan utiliza a freqiiéncia de valores conhecidos para o
atributo com o objetivo de influenciar o ganho de informagao. Dessa forma, o ganho

é calculado da seguinte maneira:

ganho_faltantes(E,a) = Freq(E,a) X ganho_médio(E, A) (2.8)

tal que, Freq(F,a) é a probabilidade do atributo apresentar valores conhecidos.

Esta medida pode ser calculada a partir de:

conhecidos(a)

Freq(E,a) = B

(2.9)

tal que, conhecidos(a) é o nimero de tuplas que possuem valores conhecidos para o

atributo a.

Durante a classificagdo de um exemplo com valores desconhecidos, o sistema
C4.5 considera todos os testes alternativos para o atributo e, a partir das folhas

encontradas, retorna a classe com maior probabilidade de ocorréncia.

Os exemplos apresentados até agora sobre aprendizado de AD utilizavam apenas
atributos categéricos, que possuem poucos valores associados. Porém, é necessario
tratar de maneira especifica a divisao do conjunto quando um atributo ordenado
é escolhido, pois o niimero de valores pode ser muito grande. Geralmente, dado
um atributo a, tal que {v1, ..., v, } sdo seus valores possiveis, procura-se encontrar
um limiar 7" de forma que duas parti¢oes I; e I, sejam geradas, tal que [Vuv; € I,
v; < T]e [Vv; € I, v; > T]. Existem, portanto, m — 1 limiares possiveis, e todos
precisam ser verificados. Para cada limiar 7; (1 < ¢ < m) calculado o ganho de

informacao G; e o limiar escolhido aquele que maximiza o ganho, ou seja, 7; tal que
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2.4 Poda em Arvores de Decisio

Geralmente, as ADs geradas, a partir do processo descrito nesta Secao, sao com-
plexas e superadequam-se aos dados. Esse efeito é derivado do particionamento
excessivo do conjunto que acaba por gerar nés-folha nao representativos, ou seja,
que representam uma parte muito pequena dos dados de treinamento. Arvores com
estas caracteristicas nao apresentam boa performance sobre novos dados, pois os
conceitos cobrem as peculiaridades do conjunto de treinamento e nao representam
os conceitos gerais que poderiam ser obtidos indutivamente. O problema pode ser

abordado, basicamente, de duas formas:

e pré-poda: consiste em evitar a subdivisao do conjunto segundo algum critério,
como por exemplo, testanto a taxa de erro, a média do ganho de informacao,

etc.

® pos-poda: consiste em gerar a arvore completa e depois simplificd-la. O pro-
cesso de simplificacao é realizado transformando subarvores em nés-folha. A

classe associada a cada novo né-folha criado é dada pela classe mais freqiiente.

Existem vantagens e desvantagens em ambas as técnicas de poda, embora pos-
poda seja a mais utilizada. Pré-poda apresenta melhor performance de processa-
mento, uma vez que ramos excessivos nao sao gerados. Porém, a escolha de um
critério para poda nao é uma tarefa simples. Pés-poda demonstrou apresentar me-
lhores resultados em termos de classificacdo [Murphy, 1994], por outro lado, a busca
e uniao de nés envolvidos no processo pode alterar negativamente a performance do

sistema.
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2.5 Classificacao Bayesiana com Naive Bayes

Assim como AD, o paradigma probabilistico [Hanson, 1990] [Mitchell, 1997] tem
sido utilizado para a tarefa de classificacao e tem obtido resultados positivamente
surpreendentes [McCallum, 1998] [Hanson, 1990] [Joachims, 1996]. No aprendizado
probabilistico, tenta-se estimar os parametros do modelo gerado a partir dos dados.
Geralmente, utiliza-se a regra de Bayes (Segao 3.2) para se obter as probabilidades

das respectivas hipdteses e a classe com maior significancia probabilistica é a esco-

lhida.

O classificador Naive Bayes [McCallum, 1998] [Hanson, 1990] assume independéncia
total entre os atributos que constituem os dados de treinamento. Essa suposicao é,
obviamente, invalida para aplicagoes do mundo real, onde geralmente ha fortes re-
lacionamentos entre as variaveis. Porém, os resultados obtidos pelo classificador
Naive Bayes desmentem a obrigatoriedade de tais relacionamentos para a tarefa de

classificacdo, pois demonstram altas taxas de precisdo.

Dado um conjunto de treinamento F, formado por exemplos com formato
€ =< Gy, -y Ay, >

tal que, a,, é o valor para o atributo a;, a probabilidade estimada desse conjunto de

valores representar uma hipétese h é dada por:

m

plelh) = p(k) x ] Plaulh) (2.10)

=1

Substituindo-se na regra de Bayes, obtém-se:

p(h) X II" | P(a.i|h)
p(hle) = il
(hle) = S () x 07 Plagh,)

(2.11)
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Como é possivel perceber, a suposi¢ao de independéncia entre os atributos feita
por Naive Bayes define o cdlculo da probabilidade de uma evidéncia conjuntiva <
Ay, , ..., Gy, > como sendo o produto das probabilidades individuais de cada atributo

[Mitchell, 1997].

O modelo aprendido pelo classificador Naive Bayes é formado, portanto, pelo
conjunto de probabilidades — p(h) e p(e|h) — calculadas a partir dos dados. Dife-
rentemente de outros métodos de aprendizado, pode-se dizer que a busca por uma
determinada hipétese nao é realizada através do espaco de hipéteses, mas calculando-

se a freqiiéncia dos valores no conjunto de treinamento.

Considere-se o Exemplo 2.2.1 — péagina 9. Dado o exemplo de teste e:

Ezxterior Temperatura | Umidade | Vento

e | ensolarado | baiza alta sim

é necessario prever a sua respectiva classe. De acordo com a abordagem Naive Bayes,

tem-se:

Sim Nao
p(h) = =0.643 2 =0.357
p(exterior = ensolarado) | 2 = 0.222 =06
p(temperatura = baiza) | 3 =0.333 £ =10.2
p(Umidade = alta) $=0.333 1=08
p(vento = sim) $-0.333 =06
p(elh) Zx3x3x3=00053|2x:x%x2=0.0206

Baseado no modelo de aprendizado Naive Bayes, pode-se concluir que a clas-

se associada ao exemplo e é Ndo, pois sua probabilidade — p(e|h) — é maior.
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Substituindo p(e|h) na regra de Bayes é possivel calcular ambas as probabilidades

condicionais:
9 2 3 3 3
. =X EXGTXIX3
p(Simle) = -9 9 "9 9 = 0.2046
9 2533 y3 +(§><§><l><é><§)
14 9 9 9 9 4 5 5 5 5
5 3 1 4 3
X EX X EXE
p(Naole) = i 5 4 5 = 0.7954
(1X2X§X§X§)+(§X§X1X4X§)
14 9 9 9 9 4 5 5 5 5

2.6 Consideracoes Finais

No Apéndice A.2 sdo apresentados os principais conceitos de AM. Dentre os diver-
sos paradigmas de AM, dois deles foram abordados neste Capitulo. O primeiro,

Aprendizado Indutivo Baseado em Arvores de Decisdo, é um dos mais difundidos.

Verificou-se que algoritmos de AD sao capazes de generalizar conceitos eficiente-
mente a partir dos dados. Dentre as principais vantagens de AD estao a rapidez e
compreensibilidade do conhecimento adquirido e a simplicidade dos algoritmos. Fo-
ram discutidas, ainda, diversas peculiaridades de tais algoritmos e algumas questoes

técnicas mais importantes.

Foi apresentada, de maneira sucinta, uma outra abordagem de AM, baseada no
paradigma probabilistico — o classificador Naive Bayes. O classificador Naive Bayes
pressupoe que a probabilidade de uma evidéncia conjuntiva e =< @1, ..., Qym > Per-
tencer a uma hipétese h é dada pelo produto da probabilidade da ocorréncia de
cada um dos valores de seus atributos, uma vez que os atributos sao considera-
dos independentemente. Apesar da suposi¢ao de independéncia nao ser verdadeira
para a maioria dos dominios de aplicacao, verifica-se em diversos trabalhos que a

classificacao produzida pelo Naive Bayes possui alta precisao.

Algoritmos de AM, geralmente, sdo sensiveis a imperfeicoes nos dados, como

por exemplo, exemplos com valores faltando para atributos, erros de amostragem,
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falta de atributos relevantes, inconsisténcia entre os exemplos, etc. A presenca de
informacoes imperfeitas, ou incompletas, exige que técnicas nao tradicionais sejam
empregadas na inferéncia sobre tais informagoes. Em IA, técnicas de Gerenciamento
de Incerteza podem ser utilizadas com o objetivo de se obter inferéncias confidveis
sobre informagoes imperfeitas. Algumas dessas técnicas serao abordadas neste tra-

balho posteriormente.



Capitulo 3

Gerenciamento de Incerteza

3.1 Consideracoes Iniciais

A solugao de grande parte dos problemas de IA necessita que conhecimento, bem
como quaisquer outras informacgoes pertinentes, estejam disponiveis. Porém, nem
sempre a informagao necessaria para a solucao de determinado problema estd dis-
ponivel de forma completa e consistente. Portanto, torna-se necesséaria a utilizagao
de técnicas de Gerenciamento de Incerteza — GI — que possibilitem o raciocinio
sobre informagcoes com tais caracteristicas [McClean, 1998] [Wolkenhauer, 1997]. Si-
tuagoes do mundo real estao repletas de incertezas, e, geralmente, sao resolvidas de

forma intuitiva, o que nao significa, necessariamente, obter uma solugao correta.

Um exemplo de situacao onde incerteza estd implicitamente envolvida: um enge-
nheiro que trabalha em uma companhia de extracao petrolifera recebe a descri¢ao
geografica detalhada de determinada area e, com o objetivo de encontrar petréleo,
decide perfura-la. Como garantir que a drea de extracao escolhida é a drea onde hd
a maior concentracdo de petréleo? Essa questao é necessaria, uma vez que a andlise
realizada poderia nao estar suficientemente detalhada. Além disso, de posse de tal

andlise, o engenheiro poderia fornecer um parecer errado, seja por inexperiéncia ou

24
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falta de conhecimento.

“Conhecimento incerto é o conhecimento que nao é indiscutivel, mas ao
qual estd associada alguma medida de incerteza que descreve crencas

para as quais existem certas evidéncias de apoio [Rich, 1994]”.

Em [Ladeira, 1996] sdo apresentadas as seguintes formas possiveis de deficiéncia

no conhecimento:

® 0 conhecimento € parcial: intuitivamente, o conhecimento é dito parcial quan-
do informagoes importantes para a solucao de um problema relacionado nao

estao disponiveis;

® 0 conhecimento é nao completamente confidvel: diversos podem ser os motivos
que conduzem o conhecimento a nao tornar-se completamente confidavel. Por
exemplo, durante a geracdo de uma base de dados erros de digitagdo podem

ser cometidos, etc;

® a linguagem de representacao é imprecisa: a linguagem utilizada para a re-
presentacao do conhecimento necessita ser clara, uma vez que interpretacoes

equivocadas podem levar a inferéncias erradas;

e o conhecimento é conflitante: informacoes conflitantes sao comuns tanto em
bases de dados, quanto em bases de conhecimento, pois quando mais de uma
fonte estd envolvida no processo de criacao e aquisicao de informagoes podem

surgir opinioes controversas.

Nesta Secao serao apresentadas as principais técnicas empregadas no raciocinio
sobre informagoes incertas, dentre elas, Teoria da Probabilidade (Teoria Bayesiana),

Teoria da Evidéncia de Dempster-Shafer, Fatores de Certeza e Logica Fuzzy.
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3.2 Teoria da Probabilidade

A Teoria Moderna da Probabilidade teve seu desenvolvimento iniciado por volta
do ano 1600 [Henkind, 1988] [Ng, 1990]. Atualmente, probabilidades sao utilizadas
por pesquisadores de Inteligéncia Artificial na solugao de diversos problemas, como
manipulagdo de informacoes incertas em Sistemas Especialistas [Buchanan, 1984]
[Pearl, 1988] [Marcus, 1986] e classificacdo em sistemas de Aprendizado de Mdquina
e Data Mining [Avila, 1998] [Clark, 1989] [Quinlan, 1993].

Em Teoria da Probabilidade — TP — é assumida total aleatoriedade entre as
ocorréncias de determinado evento A. A probabilidade de A, denotada p(A), consis-
te, portanto, na proporcao de casos em que A ocorre. O conjunto de todos os eventos
do mundo, espaco de amostra, ou, simplesmente, espaco de eventos, é denotado por

Q. A funcao p, portanto, deve satisfazer trés axiomas:

1. a probabilidade de qualquer evento A é ndo-negativa, ou seja: VA € Q p(A4) >
0;
2. a probabilidade do espago de amostra 2 é 1, ou p(Q2) = 1;

3. se n eventos sao mutuamente exclusivos, entao a probabilidade de ocorréncia
de pelo menos um desses eventos é a soma das probabilidades individuais

desses eventos, ou p(4; U...UA,) =37, p(4;).

Com base nos axiomas anteriores, pode-se deduzir que

VAeQ0<p4) <1 (3.1)

Isso significa que para qualquer evento A, a p(A) estd entre 0 e 1. Logo, quando
p(A) = 0 significa que A nunca ocorreu, caso contrario, p(A) = 1 significa que

apenas o evento A ocorre. O complemento de A (—A) representa todos os eventos
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pertencentes a €2, exceto A. Uma vez que A e —A sdo mutuamente exclusivos, e

AU-A = (, baseado no axioma 3 tem-se:

p(A) +p(-A4) =p(AU-A) =p(Q) =1 (3.2)

A Equagao 3.2 é equivalente a p(—A) = 1 — p(A), dessa forma, obtem-se, facil-

mente, o valor da probabilidade de —A.

Assumindo que B é um outro evento, a probabilidade de A ocorrer, dado que
B ocorre, denotada p(A|B) é chamada a probabilidade condicional de A dado B.
A probabilidade que ambos A e B ocorram, p(A N B), é chamada a probabilidade
conjunta de A e B. Por defini¢do, a p(A|B) é calculada através da divisdo da

probabilidade conjunta de A e B, p(A N B), pela probabilidade de B, p(B):

p(AN B)

p(A|B) = o(B)

(3.3)

E importante notar que quando é assumida a ocorréncia de B, p(B) é diferente

de zero.

Seguindo a definicao temos que a probabilidade condicional de B dado A é:

p(AN B)

p(BlA) = ()

(3.4)

Uma vez que a probabilidade condicional é comutativa, ou seja, p(B N A) =

p(A N B), tem-se:

p(ANB) =p(BNA)=p(B|A) x p(A) (3.5)
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Substituindo a expressao 3.5 em 3.3, é obtida a regra de Bayes:

p(B|A) x p(A)
p(B)

p(A|B) = (3.6)

Quando é assumida a independéncia entre dois eventos (a ocorréncia de um evento
nao afeta a ocorréncia do outro), entao, por defini¢ao, p(A|B) = p(A) e p(B|A) =
p(B). Relacionando probabilidades e Teoria dos Conjuntos [Abe, 1992], se A e B sao
conjuntos disjuntos, a unido desses conjuntos corresponde a soma das probabilidades
de A e B e a intersecao corresponde a multiplicacao entre as probabilidades. Dessa

forma, se A e B sao conjuntos disjuntos, p(A U B) = p(A) + p(B) e p(AN B) =
p(4) x p(B).
Prosseguindo com a teoria dos conjuntos, o conjunto B pode ser descrito como

(BNA)U (BN-A). Como a unido é disjunta:

p(B) = p((BNA)U(BN-A4))
= p(BNA)+p(BnN-A)
= p(B|A) x p(A) + p(B|-A) x p(—A) (3.7)

Combinando as equagoes 3.6 e 3.7:

p(B|A) x p(A)
(B|A) x p(A) + p(B|-A) x p(—A)

p(A|B) = ’ (3.8)

A Equacao 3.8 permite o calculo da probabilidade condicional de A dado B a partir
de p(B|A). Essa pode ser uma caracteristica importante da Teoria da Probabilidade
em GI. Considerando uma base de conhecimento formada por regras com o seguinte

formato:
se H é verdade, entdo E é verdade com probabilidade p

a Equagao 3.8 fornece uma forma de computar a probabilidade de H — p —, caso
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ela nao seja fornecida.

Substituindo as notagoes de A por H — simbolizando uma hipétese — e B por

E — um item de evidéncia, a Equagao 3.8 é apresentada da seguinte forma:

p(E|H) x p(H)
p(E|H) x p(H) + p(E|~H) x p(-H)

p(H|E) = (3.9)

tal que p(H) é a probabilidade a priori da hipétese H. A equagao 3.9 relaciona uma
hipétese a um item de evidéncia e também relaciona uma evidéncia observada a
uma hipdtese produzida nao substancialmente. Ela permite que, dada uma hipétese
individual H e uma evidéncia F, seja calculada a probabilidade posterior associada
a H sobre a observacao da evidéncia E. Porém, ela pode ser generalizada de forma
a permitir o calculo da probabilidade posterior para miltiplas hipdteses da seguinte

forma;:

) = S BT 510

Como foi visto, assumindo que E; e E, sao independentes, p(E1 Ex|H) = p(E1|H) X
p(F2|H), pode-se definir

_ p(E1. Ey|H;) x p(H;)
Y1 (p(Ey. En|Hy) x p(Hy))

p(Hi|E. Ey) (3.11)

O Apeéndice B.1 apresenta um pequeno exemplo de uma aplicacao da TP no

raciocinio incerto.

3.3 Teoria da Evidéncia de Dempster-Shafer

A Teoria da Evidéncia de Dempster-Shafer — DST — [Henkind, 1988] [Ng, 1990] foi

desenvolvida por Dempster nos anos 60 e extendida por Glen Shafer nos anos 70. As
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motivagoes para o desenvolvimento de tal teoria sao algumas limitagoes encontradas

em TP:

e como representar ignorancia sobre determinada informagao: é importante re-
lembrar o significado de p(A) = 0 para que nao sejam geradas conclusoes
equivocadas. Quando se afirma que a probabilidade de um evento é zero, se
estd afirmando a absoluta falta do evento A, ou seja, sabe-se algo sobre A. A
forma mais comum de expressar ignorancia em TP é associar uma probabilida-
de uniforme a todas as hipdteses. Porém, esta estratégia sugere indiretamente

ignorancia sobre todas as hipdteses, o que pode nao ser verdadeiro;

e a crenca associada a um determinado evento somada a negagao dessa crenca,

nao, necessariamente, é igual a um.

A DST tem recebido um crescente interesse da comunidade de IA, pois tem
se mostrado uma ferramenta potencialmente poderosa no tratamento de dominios

incertos de aplicagdo [Henkind, 1988|.

O conjunto total de preposicoes mutuamente exclusivas sobre um determinado
dominio, denotado 6, é chamado estrutura de discernimento [Ma, 1995]. O conjunto
de todos os subconjuntos de 6, 2¢, é formado pelas proposicoes do dominio. Para
cada subconjunto de 2¢ é atribuido um intervalo [Cr, Pl], tal que Cr representa a
forga da evidéncia em favor ao subconjunto e varia de 0 (falta de evidéncias) até 1

(certeza absoluta). O simbolo Pl (plausibilidade) é definido como:

Pl(s) =1—Cr(—s)

tal que, s é um subconjunto de proposicoes [Ng, 1990] [Ladeira, 1996] [Russel, 1995]
[Klopotek, 1997]. A plausibilidade também varia de 0 a 1 e mede até que ponto a

evidéncia em favor de —s deixa espaco em favor da crenca em s.
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Se hé evidéncias totais em relagdo a —s, entdo Cr(—s) serd 1, logo, Pl(s) = 0.

Portanto, o dnico valor possivel para Cr(s) também é 0 [Rich, 1994].

De maneira semelhante 2 TP, ha um espaco de hipéteses — €2 em TP — denotado
6 em DST. Porém em DST, o tamanho do espaco é dado por 2!/ enquanto que em

TP o nimero de hipéteses é dado por || [Ng, 1990].

Duas funcoes basicas adicionais necessarias a DST necessitam ser definidas:

e m: funcao basica de probabilidade;

e Cr: funcao de crenca.

A fungao m(A) representa a medida de probabilidade do conjunto A de hipdteses

ser o conjunto verdadeiro, e possui as seguintes propriedades:

m(¢) =0

Yacom(A)=1 para ACH

A funcdo Cr(A), dada pela férmula

Cr(A)= > m(B) para AC#H (3.12)

representa a crenca global em que a hipdtese desejada esteja presente no conjunto

A.

A soma das crengas de A e —A deve ser menor ou igual a 1, ou seja, Cr(A) +
Cr(—A) < 1. Isso ocorre devido a defini¢io de uma hipbtese e sua negagdo. Em

DST, A significa “A e apenas A”, enquanto que —A significa “tudo menos A”, ou

0 — A [Ng, 1990].
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Segundo a defini¢do, dados dois conjuntos de hipéteses, A = {a,b} e B = {c},
as fungoes Cr(A) e Cr(B) sao obtidas da seguinte forma:

Cr(A) = m(a) + m(b) + m({a,b})
Cr(B) = m(c)

O Apéndice B.2 apresenta um exemplo da aplicacao da Teoria de Dempster-Shafer.

3.4 Fatores de Certeza

Durante o desenvolvimento da tecnologia de sistemas especialistas, deparou-se com
a necessidade de manipulacao e raciocinio sobre informagoes incertas. Aplicagoes
médicas sao exemplos de dominios onde incerteza é praticamente constante em todos
os procedimentos de raciocinio. Esta necessidade impulsionou o desenvolvimento de
técnicas probabilisticas capazes de manipular bases incertas de conhecimento. O
primeiro sistema desenvolvido com tal tecnologia foi 0 MYCIN [Buchanan, 1984]
[Neapolitan, 1990], um sistema especialista que recomenda terapias para pacientes
com infecgoes bacteriolégicas. A base de conhecimento de tal sistema é representada

na forma de regras que possuem o seguinte formato:
se < ewvidéncia > entao FC' < hipdtese >

tal que, F'C denota a crenca em < hipotese >, dado que a evidéncia < evidéncia >

é observada [Ng, 1990].

Para que as propagacoes de evidéncias possam ocorrer, duas funcdes necessitam

ser calculadas, sao elas:

e MClJh,e]: mede o grau do aumento da crenga na hipétese h, uma vez que a

evidéncia e é observada;
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1, +1 [ [0, 1]
-1 0
-0.75 0.125
-0.5 0.25
-0.25 0.375
0 0.5
0.25 0.625
0.5 0.75
0.75 0.875
1 1

Tabela 3.1: Normalizagao de [—1, +1] para [0, +1].

e MDI[h,e]: mede o grau do aumento da descrenga na hipétese h, uma vez que

a evidéncia e é observada.

Ambas as fungdes anteriores representam valores numéricos pertencentes ao in-
tervalo [0,1]. A partir destas duas medidas, pode-se definir uma dnica medida de-

nominada fator de certeza — FC — da seguinte forma:

FClh,e] = MC|h,e] — M D[h,e] (3.13)

Seguindo a defini¢ao, cada fator de certeza associado a uma regra pode assu-
mir valores pertencentes ao intervalo [—1,+1]. Valores positivos, indicam crenca
favoravel a hipétese, por outro lado, valores negativos indicam crenca favordvel a
negagao da hipdtese. Intervalos diferentes de [—1,+1] podem ser definidos, pois
trata-se apenas de uma questao notacional. Por exemplo, caso o intervalo desejado
seja [0, 1], basta aplicar a equagdo de normalizagdo F'C'/2 + 0.5, como mostrado na

Tabela 3.1.

As evidéncias associadas as regras de uma base de conhecimento com o formato a-

presentado anteriormente, geralmente, necessitam ser combinadas para que a solugao
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de um determinado problema seja encontrada. Em [Rich, 1994], sdo definidas trés

formas de combinacao entre duas regras. Elas sao ilustradas na Figura 3.1.

A

®L“xm
® ®-
(B) &

(a) (b) (c)

Figura 3.1: Formas de Combinagao de Regras.

Na Figura 3.1 (a), varias evidéncias sdo combinadas para determinar o FC de
apenas uma determinada hipotese. Dadas duas observacoes e; e ey, as medidas de

crenca e descrenca de uma hipétese sao calculadas da seguinte forma:

0 se MD[h,elA e2]=1
MClh,elNe2] =
MClh,e;] + MClh,e3] x (1 — MC[h,e1]) caso contrario

(3.14)

0 se MClh,elA e2]=1
MDIh,elNe2] =
MDIh,ei] + MDIh,e3] x (1 — MDIh,e;1]) caso contrario
(3.15)
A Figura 3.1 (b) representa a situagdo onde vérias hipdteses sdo combinadas,
dada apenas uma observagao — evidéncia. Este caso ocorre, geralmente, quando se

necessita calcular o F'C do antecedente de uma regra que contenha véarias cldusulas,

tal que cada clausula corresponde a uma hipdtese. No MYCIN, as regras de combi-
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nacdo da conjuncao e disjuncio de hipéteses sdo as seguintes [Rich, 1994]:

MClhy A hg,e] = min(MC|hy,e], MClha, €]) (3.16)
MCIhyV hg,e] = maz(MClhy,e|, MC|hy,e]) (3.17)
MDI[hy A hg,e] = min(MDIhy,e], M Dl[hy,€]) (3.18)
MDI[hi V hy,e] = max(MDIlhy,e]l, MDlhs,e]) (3.19)

A situacdo representada na Figura 3.1 (¢) sugere que o encadeamento das regras é
necessario, ou seja, o resultado da incerteza de uma regra serve como entrada para
outra regra. Isto pode ocorrer, por exemplo, durante o cdlculo inicial de incertezas
de regras que representam testes de laboratdrio, onde a execucao de cada teste in-
fluencia o resultado do proximo teste. A regra de encadeamento definida no MYCIN

é apresentada da seguinte forma:

MCI|h,e;] = MCI1h,e;] x max(0, FCles, €]) (3.20)

tal que, MC1[h,e;| é a medida de crenca atribuida a h, uma vez que e; é valida.

Dada a seguinte regra:

(1) se pigmento é gram-positivo e
(2) morfologia é coccus e
(3) crescimento é em blocos

(h)  entdo a identidade do organismo é estafilococo (0.7)

pode-se assumir que o valor de certeza da regra é 0.7 em relagao as evidéncias (1), (2)
e (3). No MYCIN, assim como na maioria dos sistemas especialistas que utilizam fa-
tores de certeza, os valores iniciais de certeza sao fornecidos pelo especialista durante

a geracao da base de conhecimento. Pode-se dizer, portanto, que 0.7 é a probabili-
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dade p(h) com que o especialista acredita na hipdtese h. Logo, 1 — p(h), pode ser

considerada como a estimativa do especialista na descrenga em h [Buchanan, 1984].

Se p(hle) é maior que p(h), entdo a evidéncia e aumenta a crenga do especialista
em h e diminui a descrenca, considerando a verdade de h. Portanto, o aumento

proporcional na crenca é calculada da seguinte forma:

_ p(hle) —p(h)

MClh,e) = BT (3.21)

A equagao anterior calcula a medida de crenca aumentada em h, resultante da

observacao de e.

Outra situacdo possivel, é aquela tal que p(h|e) é menor que p(h). A observacio
de e, portanto, deve diminuir a crenca na hipdtese h e aumentar a descrenca em h.

A diminuicao proporcional na crenca em h é dada da seguinte forma:

p(h) — p(hle)

MDlh,e] = ()

(3.22)

Esta equacao mede a descrenca aumentada em h, dada a observacao e.

Pode-se, conceitualmente, traduzir as funcoes anteriormente definidas da seguin-

te maneira:

MClh,e]: é o aumento proporional da crenca em h, a partir da evidéncia

observada e;

MDIh,e]: é a diminui¢do proporcional da crenga na hipétese h, resultante da

observacao de e;

e p(h): é a crenga na hipdtese h em qualquer momento;

1 —p(h): é a descrenga estimada sobre h em qualquer momento.
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E importante lembrar que um determinado item de evidéncia e ndo pode favore-
cer e desfavorecer uma hipétese ao mesmo tempo. Portanto, quando MC[h,e] > 0,

entdo M DIh,e] = 0, e quando M D[h,e] > 0, MC[h,e] = 0.

A partir desse ponto, as definicoes anteriores podem ser definidas, formalmente,

em termos de probabilidades condicionais e a priori (Segao 3.2):

— 1 se p(h)=1 (3.23)
€] = — ) '
Largemaw[;v(hllf)l;l(”(l';)] P(h)  caso contrario
1 if p(h)=0 (3.24)
minbl(hlf;’(p’f)h)]_p(h) caso contrario .

Assim como na Teoria da Probabilidade — TP — e Teoria de Dempster-Shafer
— DST —, é necessario definir uma forma de combinacao entre duas regras que
correspondem a mesma evidéncia. Neste caso, os fatores de certeza F'C's das regras

sdo combinados da seguinte forma:

Fccomb(FChFCQ) :F01+F02—F01XF02 seFC’leFC’2>0
= (FC, + FCy)/(1 —min(|FC,|, |FCy|)) se FCi ou FCy <0
:F01+F02+F01XF02 SeF016F02<0

O valor combinado obtido anteriormente pode ser representado como:

FCcomb[h; €1 A 62] (325)

tal que, (e; A ey) representa a conjuncao de tais evidéncias. A forma de combinagao
de regras que representam varias hipéteses e possuem a mesma evidéncia é dada a

seguir:

FCliymp[hi A by, e] = min(FClhy,e], FClha, €]) (3.26)
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As duas dltimas funges de combinagao apresentadas (FCeomp € FClipmp), fo-
ram utilizadas pelo sistema especialista EMYCIN [Ng, 1990] [Henkind, 1988] com
o objetivo de criar uma forma de combinacao que utilizasse, diretamente, apenas
um valor numérico (F'C) e ndo dois valores (MC e M D). Além disso, as fun¢des
de combinagao do EMYCIN superam algumas dificuldades — variacoes de crencas
incorretas através da supervalorizacao de evidéncias [Russel, 1995] [Ladeira, 1996]

— encontradas na proposta inicial do MYCIN.

3.5 Lodgica Fuzzy

Os primeiros trabalhos sobre Légica Fuzzy foram desenvolvidos por Zadeh em 1965
[Zadeh, 1965]. Posteriormente, inimeras propriedades dos conjuntos Fuzzy foram
estudadas e problemas de diferentes dominios puderam ser modelados através da
Teoria Fuzzy. Pode-se utilizar a teoria dos conjuntos fuzzy para manipulacao de

incerteza em problemas de IA [Henkind, 1988].

Dentre os objetivos da Logica Fuzzy estd o tratamento mais adequado para
determinadas situacoes onde a teoria classica dos conjuntos [Abe, 1992] apresenta
evidentes deficiéncias. Por exemplo, dado um determinado problema que utiliza
o conceito de “homem alto”. Poder-se-ia definir que o conjunto “homem alto” é
formado por todos os homens que possuem altura maior ou igual a 1.80 m. Mas,
visualmente, nao poderia ser dito que um homem que possui altura de 1.795 m
é alto? Segundo a teoria cldssica dos conjuntos — conjuntos Crisp — isto nao é

possivel.

Antes de apresentar os principais conceitos de Légica Fuzzy, serdo recordados

alguns conceitos da teoria cldssica dos conjuntos.

Dado que X denota um conjunto de elementos, x denota um elemento individual

de X. A representa um subconjunto de X e 4 é uma funcao caracteristica — ou
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x altura (m) | pr(z) | Significado

Joao 1.80 1.0 | Joao é alto

Pedro 1.70 0.5 | Pedro é meio alto
Paulo 1.55 0.0 | Paulo nao é alto

Tabela 3.2: Funcao de Pertinéncia.

funcao de pertinéncia — de A se e somente se:

1 seXeA
pa(X) =

0 caso contrario

Geralmente, o conjunto {0,1} é chamado o conjunto de valoracao e o valor as-
sociado pela funcao u, para um dado z, é chamado grau de pertinéncia. Portanto,
os valores possiveis para uma funcao de pertinéncia — em conjuntos crisp — sao 1
e 0. Por exemplo, assumindo X ser o conjunto de nimeros inteiros e C' 0 conjunto

de numeros multiplos de 5, entao:

pc(x) =1 para z =35
e

pc(z) =0 para z =27

Na teoria dos conjuntos Fuzzy, o conjunto de valoragao é extendido de {0,1} para
o intervalo [0,1], ou seja, o grau de pertinéncia de um determinado elemento = pode
assumir qualquer valor numérico pertencente a [0,1]. Intuitivamente, pc(z) =1 é
equivalente a z € C. Por exemplo, seja X o conjunto de todas as pessoas e T o

conjunto de todas as pessoas altas, a Tabela 3.2 descreve a funcao pz(x).

A utilizacao de técnicas dos conjuntos Fuzzy depende da definicao de uma funcao
caracteristica para cada conjunto empregado. Por exemplo, a fungao pr(x), descrita

anteriormente, poderia ser definida como apresentada na Tabela 3.3.
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pr(z)

0 para altura(z) < 1.60
(altura(z) — 1.60)/2 | para 1.60 < altura(x) < 1.80
1 para altura(xz) > 1.80

Tabela 3.3: Definicao da Funcao de Pertinéncia.

Uma caracteristica importante, inerente as funcoes de pertinéncia, é a sensibili-
dade ao contexto do problema. Por exemplo, se o universo de pessoas do conjunto X
representasse jockeis de turf, entdo, talvez, o valor de ur(Pedro) seria mais adequado

se fosse igual a 1.

Diferentemente das técnicas de GI apresentadas nas Segoes anteriores, Légica
Fuzzy nao esta relacionada a probabilidades. Portanto, os valores obtidos através
de uma fun¢do pp(x) ndo representam a probabilidade de = pertencer ao conjunto

D, e sim o grau de pertinéncia de x em relacao a D.

As duas operagoes principais definidas por Zadeh sdo a intersecao N e a uniao

U. Ambas sao definidas da seguinte forma:

pans(r) = min(pa(z), ps(z)) (3.27)

paup(z) = maz(pa(z), pp(z)) (3.28)

Muitas outras defini¢oes foram propostas para as operagoes de interse¢ao e uniao,
geralmente, com o objetivo de satisfazer certas proposi¢oes algébricas como mono-
tonicidade, comutatividade, e associatividade [Henkind, 1988]. Para tanto, porém,
foram definidas normas triangulares ou normas T para a formulacao da operacao
de intersecdo e co-normas T para formulagdo da unido, pois nem todos os trabalhos

utilizam a formulacao de min e max para intersecao e uniao, respectivamente.

Pode-se relacionar a teoria de Loégica Fuzzy com légicas multi-valoradas —
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logicas tais que o valor-verdade de uma proposi¢ao pode assumir infinitos valo-
res [Avila, 1996] [Subrahmanian, 1987a] [Subrahmanian, 1987b]. Além disso, pode-
se utilizar qualificadores lingiiisticos para aumentar o conjunto de valores de uma
funcao de pertinéncia. Porém, a utilizacao de qualificadores implica na defini¢ao

explicita de cada um deles para uma determinada variavel.

A Figura 3.2 representa graficamente a definicio de uma varidvel chamada tem-

peratura que possui trés qualificadores lingiiisticos: baixa, média e alta.

F Y
Grau 10- baixa (B) média () alta (A4)
de
Pertinéncia 0 824

06
04
0.2

|

|
I I I I I I I I -

3 W 13 20 23 20 33 40

Temperatura °C

-

Figura 3.2: Defini¢do da Varidvel Temperatura.

De acordo com a defini¢ao de conjuntos Fuzzy, as operagoes de uniao e intersecao
entre os conjuntos B e M, ilustrados na Figura 3.2, sao representadas nas Figuras 3.3

e 3.4, respectivamente.

3.6 Consideracoes Finais

Nesta Se¢ao procurou-se abordar o problema de informacoes incertas, inerente a
diversos dominios de aplicagdo. Estudos realizados em [Rich, 1994] [Sandri, 1996]
[Ladeira, 1996] indicam que vérias podem ser as causas de incerteza em sistemas

computacionais de Inteligéncia Artificial. Dentre elas estdo a presenca de infor-
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Gran
1.04
de
Pertinéncia 0 24

0.6
0.4
0.2
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Temperatura °C

Figura 3.3: Uniao Entre os Conjuntos B e M.

F Y
Grau 10- baixa (B) meda () alta (A)
de
Pertinéncia 0 24

0.6
0.4
0.2

1 1 I I 1 1 I 1 i

3 10 13 20 253 30 33 40

Temperatura °C

Figura 3.4: Intersecao Entre os Conjuntos B e M.
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macoes imprecisas, informagcdes probabilisticas e inconsistentes. Este iltimo tipo de

imperfeicao serda abordado de maneira especial, neste trabalho, durante as Segoes

posteriores.

A partir da caracterizagao de incerteza, alguns métodos probabilisticos foram

introduzidos — Teoria da Probabilidade, Teoria Evidencial de Dempster-Shafer e

Fatores de Certeza —, além de conceitos bésicos de Légica Fuzzy.

Todas as abordagens apresentadas possuem pontos fortes e deficiéncias. Pode-se

concluir que todas as técnicas de Gl abordadas possuem vantagens e desvantagens,

portanto, a aplicacao de determinado método sobre um dominio especifico, depende
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de um profundo estudo sobre o problema, levando-se em conta a complexidade,
possiveis causas da incerteza e objetivos a serem alcangados. Além disso, técnicas

hibridas também podem ser utilizadas [Yu, 1997].

Nenhuma das formas de GI apresentadas neste Capitulo, foi desenvolvida pa-
ra manipular especificamente a presenca de informacoes inconsistentes. A incon-
sisténcia pode ocorrer, por exemplo, quando informagdes geradas a partir de fontes
distribuidas sao unidas para que inferéncias possam ser realizadas. Com o objetivo
de fornecer interpretacoes adequadas a informacoes conflitantes, foi desenvolvida a
Légica Paraconsistente [da Costa, 1991] [Blair, 1987] [Subrahmanian, 1987a]. Tal
logica também permite que outros tipos de imperfei¢oes, como por exemplo, ig-
norancia, sejam tratadas de maneira mais adequada, como podera ser verificado nas

Secoes posteriores deste trabalho.



Capitulo 4

Programacao Ldégica

Paraconsistente

4.1 Consideracoes Iniciais

A presenca de informacoes inconsistentes em sistemas computadorizados pode facil-
mente ser observada, uma vez que, em diversas aplicacoes, a inconsisténcia é ineren-
te ao problema. Para tais sistemas, metodologias de raciocinio quantitativo foram
desenvolvidas [Sandri, 1997] [Blair, 1987] [van Emden, 1986] [Subrahmanian, 1987a]
[Subrahmanian, 1987b]. Verificou-se, porém, que um sistema légico estendido, ver
[Blair, 1988] [Ng, 1992] [da Costa, 1991] [da Costa, 1963] [da Costa, 1974], poderia
fornecer interpretagoes para informacoes que sao contraditérias — p e —p. A pre-
senca de tais interpretacoes poderia apresentar, de forma explicita, a inconsisténcia

nos dados e expressar informacgoes importantes para a tomada de decisao.

Um exemplo classico da literatura, onde é apresentada uma situacao de incon-
sisténcia, é o diagnéstico médico. Um médico informa ao paciente que ele possui
um tumor maligno. Em panico, este paciente procura a opiniao de outro médico,

e recebe a informacdo de que o tumor é benigno. A inconsisténcia é clara entre

44
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as opinioes dos médicos, e, decisiva para que o paciente tome alguma atitude, por
exemplo, procurar um outro médico. Portanto, a eliminacao de premissas inconsis-
tentes, implementada por muitos sistemas, nem sempre é a melhor alternativa, pois

informacdes importantes podem ser eliminadas.

A Légica Paraconsistente procura nao eliminar inicialmente as premissas incon-
sistentes e fornece mecanismos para o raciocinio sobre informacgoes com essa ca-
racteristica. Em [Avila, 1996], qualifica-se a teoria dos conjuntos anotados — que
utilizam valores-verdade explicitamente representados — utilizados pela Légica Pa-
raconsistente, como extremamente forte, incluindo como caso particular a Légica

Fuzzy.

4.2 Programacao Légica Evidencial Paraconsisten-

te

Nesta Secao sao apresentados os conceitos de raciocinio légico evidencial através da
Programacao Légica Evidencial — PrLE. Diferentemente de outros trabalhos de-
senvolvidos sobre raciocinio quantitativo, os valores-verdade utilizados nesta teoria
sao compostos por dois fatores evidenciais pertencentes a um reticulado {z € R|0 <
z <1} x {z € R0 <z <1}. A cada item de conhecimento de um sistema légico
evidencial sdo associados fatores evidenciais de Crenca e Descrenga. Intuitivamente,
Crenca representa a quantidade de crenca que apdia a verdade da evidéncia. Por
outro lado, Descrenca representa a quantidade de descrenca associada a verdade
da evidéncia, ou a crenca associada a falsidade da evidéncia. Ambos os fatores
pertencem ao intervalo [0,1]. Ou seja, infinitos valores podem estar associados as
premissas do sistema. Portanto, pode ser definido formalmente um reticulado infi-

nito 7 =< [T, <> tal que

T ={zeR0<z<1}x{zeR0<z <1}
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[0.0.0.0]

Figura 4.1: Reticulado Infinitamente Valorado.

O reticulado 7 ilustrado pelo diagrama de Hasse da Figura 4.1 possui um ponto
méximo [1,1]. Este ponto representa a situacdo de inconsisténcia méxima, pois
acredita-se tanto na verdade quanto na falsidade da premissa em um mesmo instante
de tempo. Intuitivamente, a verdade de uma premissa é representada pela evidéncia
[1.0,0.0], pois acredita-se totalmente na verdade e nada é conhecido sobre a falsidade
da premissa. Por outro lado, a falsidade é representada por [0.0,1.0], pois acredita-se
totalmente na falsidade e nada é conhecido sobre a verdade da premissa. Além da
interpretacao de inconsisténcia, um outro conceito introduzido pela Programacao
Légica Evidencial Paraconsistente, em relagdo a Légica Classica, é a interpretacao
de desconhecido — [0.0,0.0]. Neste caso, ndo se tem informacao nem sobre a verdade

nem sobre a falsidade do valor-verdade da premissa.

Pode-se verificar, que a distin¢do entre as situagoes de falsidade e desconhecido
pode fornecer informagoes importantes sobre a inferéncia em bases de conhecimento e
o processo de tomada de decisao. Por exemplo, considere-se um sistema que avalia a
participagao de determinada pessoa em um crime. Se a resposta obtida pelo sistema
é ndo, [0.0,1.0], pode-se concluir que a pessoa investigada ndo possui participagio
e, portanto, é inocente. Porém, uma resposta [0.0,0.0] pode indicar um possivel
envolvimento e mais informacoes sao necessarias para que uma outra conclusao
seja obtida. Em sistemas l6gicos convencionais, por exemplo, a linguagem Prolog
[Clocksin, 1987] [Sterling, 1986], esta distin¢do nao pode ser obtida diretamente,

pois as duas unicas interpretagoes possiveis sao verdade ou nao-verdade. (Quando
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uma resposta nao-verdade é obtida, ndo se sabe se esta relacionada a falsidade ou
ao desconhecimento do valor-verdade da premissa — hipdtese do mundo fechado

[Rich, 1994].

Diferentemente da Teoria da Probabilidade e outras formas de raciocinio quan-
titativo, os fatores de crencga e descrenca nao estao diretamente relacionados. Por
exemplo, na Teoria da Probabilidade (Segdo 3.2), a cren¢a em um determinado even-
to A é dada por p(A) — probabilidade de ocorréncia de A —, logo, a probabilidade
de crenga em —A é dada por 1 —p(A). Esse e outros relacionamentos nao sao vélidos

em Programas Loégicos Evidenciais — PLEs.

A seguir sao apresentadas algumas defini¢oes 1égicas utilizadas na construgao e

na inferéncia de Programas Légicos Evidenciais [Avila, 1996].
Definigao 4.2.1 (Negagao) O operador de negacao ~: |T| é definido como:

~ ([w,0]) = v, 4]

4.2.1 Sintaxe
Defini¢ao 4.2.2 (Literal Evidencial) Se p é uma férmula bésica e
u,v e {reR0<z <1}
entao, diz-se que p : [u, v] é um literal bem anotado e que [u,v] é a anotagao de p.

Definigao 4.2.3 (Clausula Evidencial) Se pg : [ug, Vo), .., P © [tn, vs] s80 literais

bem anotados, entao

po : [uo, vo] = p1: [ur, vi] A A pp [, v

chama-se cldusula evidencial ou cldusula-e. py : [ug,vo] é a cabeca da cldusula,

enquanto p; : [ug, v1] A ... A Dy @ [Un, vy] é 0 corpo da cldusula.
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Defini¢ao 4.2.4 (Unificagdo) Se p : [u1,v;1] e ¢ : [ug, vo] s@o literais, entdo diz-se

que p: [ug,v1] e q : [ug, vo] s@o unificdveis se p e ¢ sdo unificiveis.

Defini¢ao 4.2.5 (PLE) Um PLE é qualquer conjunto finito ndo-vazio de cldusulas-
e.

4.2.2 Semantica

A base Herbrand [Nicoletti, 1993] [Casanova, 1987] é o dominio de todas as interpre-
tagoes. Uma interpretacao é uma funcao I : B, — 7T, tal que By, é a base Herbrand

e T é o respectivo reticulado. I(A) é o valor verdade associado por I ao literal A.

Definigao 4.2.6 A interpretagao I satisfaz um literal anotado p : [u,v] se I(p) >
[u,v] (denotado I = p : [u,v]).

Definigao 4.2.7 A interpretagio I satisfaz uma conjuncao p; : [ug, v1] A ... A py :

[ug, vk se T Ep; V (1 < i <k).

Definigao 4.2.8 A interpretacido I satisfaz uma cldusula-e p : [u,v] <= ¢ :

[ug, v1] Ao A gy o [ug, vg) sse’:
o I = p:fu,v] Aqu:[u, il A A gkt [ug, vi] ou
o I & q:lu,vi] Ao A et [uk, Vi)

Definicao 4.2.9 Diz-se que uma interpretagao [ satisfaz um PLE FE se ela satisfaz

todas as cldusulas-e de E. Portanto I é um modelo para FE.

De maneira semelhante a ordenagao < estabelecida sobre as constantes anota-

cionais, € estabelecida a ordenacao entre as interpretagoes:

1Se e somente se.
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Il S 12 sse (VP € BE) Il(p) S Ig(p)
tal que, Bg é a base Herbrand de E.

Definicao 4.2.10 Se F é um PLFE, define-se Ty como uma aplica¢ao de interpre-
tagoes Herbrand de E em interpretacoes Herbrand de F, tal que

Tg = sup{[u,v]|p: [u,v] <= q1 : [u1,v1] A ... A @ @ [ug, v € a instancia

bésica de uma cldusula-e em E e I = ¢y : [ug, v1] A oo A g+ [ug, vi]}-

Defini¢ao 4.2.11 Um modelo I que atribui valores-verdade [u, v] ao &tomo p, sendo

u + v > 1 é dito sobre-determinado.

Definicao 4.2.12 Um modelo I de um PLE FE é correto em relagao ao atomo

p€ Bgsel(p) =[u,v]eut+v <1,

Definicao 4.2.13 Um modelo I do PLE E é correto, se é correto em relagao a

todo atomo p € Bg.

Definicao 4.2.14 Um modelo I do PLE FE diz-se completo em relacao ao atomo
p€ BpseI(p) =[u,v]eu+v>1.

Definicao 4.2.15 Um modelo I do PLE E é completo, se é completo em relagao

a todo atomo p € Bg.

Definicao 4.2.16 Diz-se que um PLFE E é bem-comportado se as cldusulas-e de E

satisfazem a seguinte condicao:

se C e Cy sdo cldusulas-e em F, sendo suas cabecas p; : [ug,v1] e po :

[ug, v2] € p1 € po sdo unificdveis, entdo

maz(u, us) + max(vy,ve) < 1
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4.2.3 Semantica Operacional dos PLEs

Defini¢ao 4.2.17 Se F é um PLE, p é um dtomo na linguagem de F e [u,v] uma

anotagao, define-se uma arvore e/ou T'(E, p[u,v]) da seguinte forma:

araiz de T(E,p : [u,v]) é um né “ou” rotulado p:[u,v];

se N é um né “ou”, entao ele é rotulado por um literal anotado simples;

4PN}

cada n6 “e” é rotulado por uma clausula-e em E e por uma substituicao 0;

descendentes de nés “ou” sao nos “e” e descendentes de nos “e” sao nés “ou”;

se N é um n6 “ou” rotulado por p : [u,v] e se Cf é uma instancia de uma
clausula-e C' em E da seguinte forma: p : [uj,v1] <= q1 : [p1, V1] A oo A gy
[k, Vi), tal que [uy,v1] > [u,v], entdo existe um descendente N rotulado por

C ef. Umn né “ou” sem descendentes chama-se né nao-informativo;

se N é um n6 “e” rotulado por uma clausula-e C e a substituicao #, entao para

todo literal anotado p : [u,v] no corpo de C, existe um né “ou” descendente

rotulado pf : [u,v]. Um né “e” sem descendentes chama-se nd sucesso.

Associado a cada n6 N da drvore e/ou definida anteriormente, existe uma cons-

tante anotacional v(N) chamada valor do nd, da seguinte forma:

se N é um no sucesso rotulado p : [u, v], entdo v(N) = [u, v];
se N é um né nao-informativo, entdao v(N) = [0, 0];

se N é um né “ou” que nao é nao-informativo e seus descendentes sao N, ...., Ny,

entdo v(N) = sup{v(Ni1),..,v(Nm)};

se N é um n6 “e” nao-terminal rotulado pela cldusula-e p : [u,v] <= q1 : [p1,¥1] A

e N gt [pr, k], € se o valor v(N;) de cada um dos nds descendentes N; rotulados
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g; é tal que v(N;) > [uj,v;] para todo 1 < i < m, entdo v(N) = [u,v], sendo

w(N) = [0,0].

A seguir é apresentado um exemplo de um PLFE e a arvore e/ou gerada. O

exemplo é uma extensdo do Exemplo 6.2 apresentado em [Blair, 1988|.

Exemplo 4.2.1 Questionamento p(b) : [1.0,0.0] sobre a base de conhecimento a

seguir.(Figura 4.2)

p(a) : [1.0,0.0].
p(X) : [1.0,0.0] <= ¢(X) :[0.0,1.0] A 7(X) : [1.0,0.0].
r(a) : [1.0,0.0].
r(b) : [1.0,0.0].
¢(a) : [0.0,1.0].
q(b) : [0.0,1.0].
ou
pC8[10.00] | w¥=[1.0.00]
E |
p(X):[1.0,00)= o0 00,1 0] A #(3X):[10,0.0). | w¥y=[1.0.00]
D= {32/b)
U i
WIE[00,10] | gty [00,10] w6 {1.0,00]. |WN)=[1000]
o gt [0.0,10] #(6){1.0,0.0] ¢
wWI=[0.0,1 0] 00m{) o) — |"OV=01000]
Sucess0 S S50

Figura 4.2: Arvore do Exemplo 4.2.1.

A arvore gerada para o Exemplo 4.2.1 é trivial. Isso ocorre porque um PLE
que possui apenas anotagoes perfeitamente definidas — [1.0,0.0] e [0.0,1.0] — e nao
possui informagoes conflitantes, produz uma arvore e/ou equivalente a drvore gerada

pela Légica de Primeira Ordem cléssica.
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Nao é possivel aplicar diretamente um procedimento de resolu¢ao padrao em
um PLE [Avila, 1996]. Dessa forma, foi proposto em [Subrahmanian, 1987b] um
procedimento de resolu¢ao chamado resolu¢do-SLDe. Porém, este procedimento nao
pode ser aplicado diretamente a um PLE que néo seja bem comportado [Avila, 1996].
Devido & essa restri¢ao, em [Blair, 1988] é proposto um outro procedimento chamado

fechamento.

Definigao 4.2.18 Um PLFE é dito fechado se para quaisquer duas cldusulas-e C'y e

Cy pertencentes a E' da forma

p1i (e, 01 = q o [pL Ul A Ak [prk] B >0

Dot 2, Vo] <= q1: [v1, @ A Ag t [Un, R 1 >0

tais que p; e pe sdo unificdveis — através de uma unificagdo mais geral — e [uy, ]

e [u2, ¥2] sdo ndo-comparaveis, hd uma cldusula-e

P10 sup{[u1, %], [p2, V2] <= q1 : [pr, V1] A o A it [pr, k] Ao s v, @] A Ay

[Vn, @]
representada por A(C1, Cy).

Definicao 4.2.19 Seja EF um PLFE e

An+1(E) = An(E) U {)\(01, 02)|01, C, € An(E)} (TI, > 1)

Para todo PLE E ha um inteiro n tal que A,(E) = A,11(F). A,(F) chama-se
fechamento de E e é denotado CL(E).

Teorema 4.2.1 Se F é um PLFE fechado, entao:
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1. I é um modelo de E sse I é um modelo de CL(E);
2. TE == TCL(E)

Definicao 4.2.20 Um PLFE sobre 7 denomina-se inconsistente por negac¢do se héa

alguma cldusula-e p : [u,v], p € Bg tal que:

1. T twE=p: [u,v];

2. TgtwEp:|v,ul

Definigao 4.2.21 Um PLFE é dito ndo-trivial se existe alguma cldusula-e p : [u, v]

tal que Tp T w Hp : [u,v].

Definicao 4.2.22 Um PLE E é dito paraconsistente se E for inconsistente por

negagao e nao-trivial.

4.2.4 Grau de Inconsisténcia e Subdeterminacao

O reticulado da Figura 4.1 pode ser transferido para o plano cartesiano (Figura 4.3).

A

(0.0,1.0] (1.0.1.0]

[1.090]
4

r

[0.0,00]

Figura 4.3: Reticulado no Plano Cartesiano.

Pode-se dizer que a reta r é dada pela equagao = +y — 1 = 0. Portanto, uma

clausula-e p:[u, v] é dita perfeitamente definida se u~+v = 1. De maneira semelhante,
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se u+v < 1 — é um ponto abaixo da reta r —, a cldusula p:[u,v] é chamada
subdeterminada. Por outro lado, se u +v > 1, p:[u, v] é chamada sobredeterminada

ou inconsistente.

Definigao 4.2.23 O grau de inconsisténcia/subdeterminagao de p : [u, v] é obtido

através de:
d(u,v) x 2°° x 100

tal que, d(u,v) é a distancia do ponto (u,v) em relagdo a reta r apresentada na

Figura 4.3.

4.3 Consideracoes Finais

Nesta Secdo foram apresentados os principais conceitos sobre Programacao Légica
Evidencial Paraconsistente. Verificou-se que, muitas vezes, informacoes contra-
ditérias podem ser importantes para o processo de raciocinio e tomada de decisao —
como por exemplo, no reconhecimento e na verificagdo de assinaturas manuscritas
— e elimina-las pode acabar interferindo negativamente na solu¢ao de determinado
problema, como pode ser verificado no exemplo de diagnéstico médico fornecido na

Secao 4.1.

A Programacao Logica Evidencial Paraconsistente fornece um modelo de racioci-
nio que nao elimina a presenca de informacoes contraditérias. Existem infinitos
valores-verdade possiveis para uma premissa. Essa caracteristica permite quantificar

a inconsisténcia dos itens de conhecimento envolvidos.

Foi apresentado, através de exemplos, a semantica operacional de PLEs. Porém,
como descrito em outros trabalhos [Avila, 1997] [Avila, 1998] [Subrahmanian, 1987b]

[Blair, 1987], nao é possivel definir um procedimento de resolugao para PLEs que
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nao sejam bem comportados. Para permitir o raciocinio adequado sobre tais pro-
gramas, foram apresentadas algumas defini¢oes sobre o procedimento de fechamento

descrito completamente em [Blair, 1988].

Finalmente, foi introduzido o conceito de grau de inconsisténcia/subdeterminagao,
que permite mapear em apenas um valor numérico a inconsisténcia de uma clausula-

€.



Capitulo 5

O Sistema RECSIG

5.1 Consideracoes Iniciais

Pesquisadores de Inteligéncia Artificial estao envolvidos no desenvolvimento e apri-
moramento de métodos computacionais que possam aproximar o comportamento de
um computador e aquele de um ser humano. Objetivos ambiciosos como aprendiza-
do, raciocinio, etc., sao tragados e alguns problemas podem ser resolvidos. Porém,
algumas tarefas triviais para humanos constituem um grande desafio para os pesqui-
sadores. Dentre estas tarefas, pode-se destacar a capacidade de comunicacao através

da escrita [Gader, 1994] [Gader, 1996].

Computadores capazes de reconhecer a escrita humana seriam muito mais facil-
mente manipuldveis, e tornariam muito mais amigavel sua interface com o usudrio.
Além disso, diversas tarefas, que hoje sao realizadas exclusivamente por humanos,
poderiam ser realizadas por computadores de forma muito mais rapida e confidvel.
Por exemplo, em um ambiente bancario, milhares de cheques sao verificados manual-
mente todos os dias e diversos problemas podem estar relacionados a esta tarefa —
incapacidade técnica da pessoa responsavel pelo reconhecimento dos campos dos

cheques, tempo envolvido para a tarefa, idoneidade do responsavel, etc. O reconhe-

o6
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cimento de assinaturas manuscritas [Sabourin, 1993] [Sabourin, 1994] [Bastos, 1995

torna-se, portanto, uma etapa fundamental para o processo.

O reconhecimento automatizado de assinaturas manuscritas possui, além do e-
xemplo anterior, inimeras oportunidades de aplicacao, uma vez que qualquer con-
trato comercial ou processo de identificagao pessoal utiliza assinaturas como forma

de validacao.

Em [Senior, 1992], é ilustrada, de forma interessante, as abordagens empregadas

na tarefa de reconhecimento da escrita humana — Figura 5.1.

Manuscritos
Online Cffline

T Ty

Texto Assinatura

R i

thmﬂtW] Identificacdo Verificacio

Figura 5.1: Abordagens para Tratamento de Manuscritos.

Basicamente, pode-se perceber através da Figura 5.1, que existem duas es-
tratégias possiveis para um sistema de manipulagao de manuscritos — online e
offtine.

Um sistema de reconhecimento online [Lee, 1996a] utiliza instrumentos acopla-
dos ao computador, como caneta Optica, video sensitivo, etc., para capturar in-
formacoes. Por outro lado, sistemas offline [Lee, 1996] capturam informagoes a

partir de manuscritos ja impressos em papel, como por exemplo, sistemas de OCR

[Mori, 1992].

Sistemas online sao mais comuns para a tarefa de reconhecimento manuscrito,
uma vez que caracteristicas importantes para o processo de reconhecimento podem

ser obtidas durante a aquisicao dos tragos, como por exemplo, o tempo utilizado
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para obtencao dos tracos, quantas vezes a ponta da caneta deixou de estar em con-
tato com a superficie, a forca empregada pelo autor, etc. Por outro lado, sistemas
offline necessitam tratar um grande nimero de problemas, como por exemplo, tipos
diferentes de canetas, sobreposiciao de tragos, tratamento de impurezas na imagem,
etc. Porém, verifica-se hoje que uma grande quantidade de documentos impressos
continuam sendo verificados e analisados todos os dias. Isto torna necessaria a utili-
zacao e desenvolvimento de técnicas offline de reconhecimento. Outros motivos que
impulsionam o reconhecimento offline sao a constante geracao de novos documentos

e a nao disponibilidade total de instrumentos para aquisicao online de informacoes.

Intuitivamente, pode-se dizer que a técnica offline é mais semelhante a técnica
de reconhecimento humana que a técnica online, uma vez que um leitor humano

inicia o processo a partir da imagem de todo o manuscrito [Senior, 1992].

Uma outra distincao realizada sobre a técnica adotada em um sistema de ma-
nipulagao de manuscritos depende do objetivo a ser alcancado pelo sistema. Em

sistemas de assinatura manuscrita, dois objetivos podem ser pré-estabelecidos:

e identifica¢do/reconhecimento: consiste em identificar o autor de determinada

assinatura dentre um conjunto de assinaturas de referéncia de varios autores;

e verificacdo: consiste em validar a assinatura de um determinado autor, utili-

zando um conjunto de assinaturas de referéncia do mesmo autor.

O sistema RECSIG, desenvolvido por Robert Sabourin, Ginette Ginest e Francgoise
J. Préteux é um sistema offline que realiza a verificacao da assinatura manuscrita
de um determinado autor através de padroes extraidos localmente. Cada imagem
da base de assinaturas consiste de 512x128 pixels. Os padroes sao extraidos divi-
dindo a imagem em retinas — pequenas partes da imagem — e aplicando sucessivas
operagoes morfologicas sobre cada retina. A partir dos padroes, o médulo de reco-

nhecimento é acionado e verifica a assinatura do autor.
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Nesta Secao, serao apresentados os conceitos de Granulometria utilizados pelo
sistema RECSIG [Sabourin, 1997] no seu modelo de aquisi¢ao de padrdes a partir
das imagens. Conceitos basicos de Morfologia Matematica Bindria sao apresentados

no Apéndice C.

5.2 Caracteristicas do RECSIG

Sistemas de reconhecimento de assinaturas buscam elimiar, dentre um conjunto
de assinaturas, aquelas que representam falsificacdes. Segundo Robert Sabourin
[Sabourin, 1997], visualmente, é possivel identificar falsificagbes de assinaturas ob-
servando as caracteristicas intrinsecas das assinaturas verdadeiras. Isso pode ser
observado considerando a Figura 5.2, onde estao sobrepostas diversas assinaturas

de um mesmo autor.

Tt Iooin ol

Figura 5.2: Assinaturas Sobrepostas.

Observa-se que as formas, ou caracteristicas, globais da assinatura permanecem,
aumentando o risco de uma assinatura falsa ser classificada como verdadeira pelo
sistema. Porém, quando as caracteristicas individuais do traco de cada autor sao
quantificadas, o risco de uma classificacao errada diminui. Isso pode ser alcangado

considerando caracteristicas que sao locais a subregioes da imagem — retinas.

Devido a variabilidade dos tracos, a principal dificuldade observada na técnica

que utiliza caracteristicas locais consiste em encontrar caracteristicas que sejam
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adequadas e que estejam relacionadas a identidade do autor. Encontrar, portanto,
um descritor de formas que possa extrair tais caracteristicas da imagem torna-se um

desafio.

Geralmente, dois tipos de descritores de forma podem ser encontrados:

e descritores de forma que preservam informac¢do: armazenam toda a infor-
magao a partir da imagem. Portanto, aplicando o processo inverso a extracao

de caracteristicas, é possivel recuperar a imagem original;

e descritores de forma que ndo preservam informacdo: armazenam apenas al-
gumas caracteristicas da imagem. Portanto, ndo sdao capazes de recuperar a

imagem inicial.

Especialistas humanos em reconhecimento manuscrito utilizam pequenas pecu-
liaridades para distinguir uma assinatura verdadeira de uma falsa. Descritores de
forma que utilizam caracteristicas locais sao classificados como descritores que nao
preservam informacao. Portanto, estes descritores tendem a ser mais adequados pa-
ra o reconhecimento de assinaturas, enquanto descritores que preservam informagao
representam caracteristicas globais da imagem e apresentam desempenho inferior no

tratamento de assinaturas [Sabourin, 1997].

A defini¢ao do descritor de formas do sistema RECSIG supoe que a area utiliza-
da pelas assinaturas verdadeiras de um autor é relativamente equivalente, ou seja,
geralmente um autor tende a utilizar as mesmas retinas para tracar sua assinatura.
Além disso, a variabilidade local dos tracos é uma caracteristica intrinseca do autor

e, portanto, necessita ser quantificada.

O processo de extracao de caracteristicas ¢ iniciado a partir de imagens medindo
512x128 pixels que sao divididas em um certo nimero de retinas, dependendo das

medidas horizontal e vertical de cada retina.
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ity ‘f,x,:rr"t?""‘&

Figura 5.3: Imagem Subdividida em Retinas.

A Figura 5.3 representa uma assinatura dividida em retinas de 32x16 pixels.
Para cada retina deve ser obtida uma medida m que representa a excitacao da

retina.

A variabilidade local dos tracos de cada retina, observada na Figura 5.2, é tratada
considerando-se, para o processo de extracao, nao apenas a area da retina, mas um
percentual da 4rea das retinas vizinhas verticais e/ou horizontais, dependendo do

eixo central da assinatura.

5.3 Granulometria e Espectro de Padroes

Técnicas granulométricas, desenvolvidas inicialmente por Matheron [Matheron, 1975],
podem ser utilizadas para medir o tamanho e as formas de objetos presentes em uma

imagem binaria.

Pode ser verificado no Apéndice C que os operadores morfologicos envolvidos
podem separar ou eliminar elementos que possuem tamanho e forma diferentes. Por
exemplo, a operacao de abertura pode eliminar objetos de tamanho pequeno e nao
alterar grandes objetos. A medida mais comum utilizada para quantificar o tamanho
de um objeto é a area, enquanto que medidas de formas podem ser a inclinagdo, a

circunferéncia, etc.

A Figura 5.4 (I) apresenta uma imagem com dois objetos quadrados — Q1 e Q2

— de tamanhos diferentes. Considerando a; a drea ocupada pelo objeto j, pode-
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se dizer que a drea inicial ocupada pelos quadrados é drea(l) = Ay = ag, + ag,-
Assumindo B ser um elemento estruturante quadrado menor que ()9, a aplicagao da

operacao de abertura com o elemento estruturante B; nao produz nenhuma alteracao

Q‘ 0

I=I, L L

na imagem.

Figura 5.4: Granulometria.

Criando B; a partir do aumento de Bj, tornando By maior do que ()2 € menor
que 1, a aplicagdo da operagdo de abertura sobre a Figura 5.4 (1) produz a Fi-
gura 5.4 I, que representa o desaparecimento de (. Portanto, a partir de agora,
Ay = ag,. Criando Bs, a partir do aumento de Bs, tornando Bs maior do que (1,
através da operacao de abertura sobre a Figura 5.4 I; pelo elemento estruturante
B3, é obtida a Figura 5.4 Iy, que representa o desaparecimento de ();. Portanto,
a area ocupada na Figura 5.4 I, — A, — é zero e nao é necessario realizar mais

nenhuma iteracao.

Pode-se relacionar, portanto, as areas, obtidas com as operagoes de abertura rea-
lizadas no processo anteriormente descrito, com o tamanho do elemento estruturante.

Esta relagao esta representada na Figura 5.5.

E possivel deduzir uma equacao que representa a distribuicao de probabilidade

da area de cada operacao de abertura realizada:

d(B,) = area(I) — drea(l abe B(;11)) (5.1)
" area(I) .

tal que, drea(I abe B(,;1)) é a drea ocupada pelos objetos presentes na imagem

obtida a partir da aplicagao da operagao de abertura na imagem I pelo ES B, ).
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Figura 5.5: Relagdo entre A e B.

A equacgao 5.1 é equivalente a proporcao da area de I obtida através da operagao
de abertura. Ela também representa a distribuicdo granulométrica de tamanho.
De forma semelhante a equacao 5.1, pode ser definida uma medida de perda, que
representa a fracao da area inicial que é rejeitada quando uma operacao de abertura
é realizada com o elemento estruturante B, ;). Assumindo que a abertura B, j4

foi executada:

area(l abe By) — area(l abe B,11))
= 5.2
p(n) area(I) (52)

Na primeira iteracao do exemplo apresentado, verifica-se uma situacdao onde ne-
nhuma informacao é adquirida, pois a operacao morfolégica nao alterou a imagem
original. Na pratica, esta situacao tende a ser evitada e todas as iteragoes do processo
granulométrico necessitam fornecer informacoes. No sistema RECSIG, portanto, a
equacao completa para o calculo das areas perdidas — também conhecida como

pattern spectrum ou pecstrum — é dada da seguinte maneira:

area(I abe B,y) — drea(I abe B(yi1))
p(n) = ( )drea(l) e =0, k-1 (5.3)

tal que,
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> p(n) =1 (5.4)

O pattern spectrum para o exemplo anterior é apresentado na Figura 5.6.

1
(-]

(1]
prnJult

.2
o

(n)
Figura 5.6: Espectro de Padroes.

Obviamente, uma iteragdo p(n) = 1 significa que o objeto desapareceu comple-

tamente em apenas 1 passo.

No sistema RECSIG, além da utilizacao do pecstrum como descritor de formas,

foi utilizado o conceito de parte negativa do pecstrum, calculado a partir de:

_darea(I fec By,y) — drea(l fec B_1))
B area(I) ’

p(=n) n=1,...k (5.5)

Segundo Sabourin, a parte negativa do pecstrum esta relacionada a alguma me-
dida normalizada do tamanho das aberturas e cavidades de um objeto. Porém,
diferentemente da abordagem vista anteriormente, o pecstrum negativo apresenta a
desvantagem de nao se conhecer o valor maximo para k, uma vez que o resultado

de sucessivos fechamentos varia, dependendo da forma do ES utilizado.

Um outro descritor utilizado pelo sistema RECSIG é o pseudopecstrum — pg. O
pseudopecstrum foi introduzido por Anastassopoulos [Anastassopoulos, 1991] com
o objetivo de superar as dificuldades do pecstrum negativo [Sabourin, 1997]. O

pseudopecstrum de um objeto X é o pecstrum positivo do complemento X ¢, relativo
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ao circulo minimo que tem seu centro igual ao centro de gravidade de X e contém
X. Os valores p,s(n) sdo normalizados usando a drea original de X e a forma do ES
¢é assumida ser circular. O processo é encerrado quando a area de X torna-se 0. O
resultado obtido pelo pseudopecstrum é diferente do obtido pelo pecstrum negativo,
uma vez que nao apenas as cavidades e curvaturas de X sao medidas, mas, também
se 0 objeto é similar a um circulo [Sabourin, 1997]. Portanto, pode-se dizer que o

pseudopecstrum mede o tamanho e a forma de X, dependendo do ES.

5.4 Representacao de Assinaturas Através de Re-

tinas

Como introduzido nas Sec¢oes anteriores, a representacao de uma assinatura é cons-
tituida por um conjunto de regides — retinas — que possuem, ou nao, excitagao
de pixels. A Figura 5.7 representa uma tnica retina e seus elementos. Cada X;
representa um objeto presente na retina. A area da retina é delimitada por W,
enquanto F representa a area total considerada para o tratamento de variabilidade

do trago.

Figura 5.7: Elementos de uma Retina.

Virias sao as configuragoes possiveis para o tratamento das retinas. Por exemplo,
pecstrum positivo e pseudopectrum podem ser aplicados com elementos estruturan-

tes {|,/,\,—} e o. Quando o pseudopecstrum baseado em um ES € {|,/\,—} é
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h xXwv ny |l My | e | 1
16 x 16 | 32 | 8 | 256 | 768
16 x32 |32 |4 128 | 384
32x16 |16 | 8 128 | 384
32x32|16 | 4 164 | 192
64x32|8 |4 [32 |96

66

Tabela 5.1: Relagao Entre o Tamanho e o Nimero de Retinas de uma Assinatura.

aplicado & X¢, o descritor é chamado pseudopecstrum aumentado, pois sao conside-

rados percentuais adicionais & area das retinas de 50% na vertical e na horizontal.

Porém, quando o ES é circular, nenhum percentual é adicionado. Essa situacao é

£ N

ilustrada na Figura 5.8.

W

Figura 5.8: Pseudopecstrum.

O numero de retinas de uma assinatura esta relacionado diretamente ao tamanho

das retinas. Considerando que as imagens possuem 512x128 pixels, a Tabela 5.1

apresenta os devidos relacionamentos.

A primeira coluna da Tabela 5.1 representa o tamanho de cada retina, medida

pelo nimero de pixels horizontais e verticais. ny, n,, n, representam o nimero de

retinas na horizontal, o niimero de retinas na vertical e o niimero total de retinas de

cada assinatura, respectivamente. O vetor de caracteristicas, portanto, é obtido por

n, X C, tal que C' é o numero de caracteristicas locais para cada retina. No sistema
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RECSIG, o nimero de caracteristicas € igual a 3, portanto, o tamanho do vetor de

caracteristicas do sistema esta descrito na coluna n da Tabela 5.1.

As caracteristicas utilizadas pelo sistema sao:

k-1
o média: u = —ﬂ—O—Zd;a?)'?)(n);

k—1 5
A . _(n—w)?.p(n
e varidncia: 0% = E(a_re(a(X))q)( );

k-1 3

e inclinacdo: o = ;ﬁw

og3.drea(X))

Como ¢ possivel constatar na Tabela 5.1, o tamanho do vetor de caracteristicas
pode ser muito grande — 768. Porém, geralmente, sistemas de reconhecimento de
assinaturas possuem poucas assinaturas de referéncia. Além disso, ha um grande
nimero de retinas que nao possuem excitacao, e, portanto, serao equivalentes dentro
do espaco de caracteristicas. Estes fatos tornam possivel a utilizacao de algoritmos
de Aprendizado de Maquina e Reconhecimento de Padroes para tarefas de reco-

nhecimento e verificacao.

5.5 Consideracoes Finais

Nesta Secdo foi apresentado o processo de extracdo de caracteristicas do sistema

RECSIG.

No Apéndice C sao apresentados, de maneira sucinta, os principais operadores
morfolégicos — erosao e dilatagao. Pode-se verificar que cada um deles possui efeitos
distintos quando sao aplicados sobre uma imagem. Por exemplo, a erosdo tende a
diminuir os objetos de uma imagem, aumentar possiveis buracos, etc. Por outro
lado, a dilatacao tende a aumentar os objetos da imagem, preencher buracos, etc.
Verificou-se, ainda, que ambas as operacoes deformam o tamanho da imagem —

erosao diminui e dilatacao aumenta.
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Operacoes mais completas que a erosao e dilatacao também foram apresentadas
— abertura e fechamento — de forma que o tamanho dos objetos permanecessem
inalterados. Aproveitando-se dessas caracteristicas, foram apresentados conceitos

de granulometria.

Os conceitos de granulometria foram empregados na apresentagao de descritores
de forma definidos no sistema RECSIG [Sabourin, 1997]. Tal sistema, desenvolvido
por Robert Sabourin, Ginette Genest e Francoise J. Préteux, utiliza distribuicoes
granulométricas de tamanho para quantificar formas e medidas de excitacao de
retinas de imagens de assinaturas manuscritas. O sistema propoe quantificar as
caracteristicas intrinsecas da assinatura de cada autor, e, posteriormente, utilizar os
valores obtidos como forma de distinguir a identidade individual de cada um. As
caracteristicas sao consideradas localmente, ou seja, as imagens sao divididas em
subregioes — retinas — e as caracteristicas extraidas a partir de cada retina. No

presente trabalho, foi enfocado apenas o processo de quantificacao das formas do

sistema RECSIG.

Em [Sabourin, 1997] estdo descritos os resultados obtidos pelo RECSIG a partir
de uma base de imagens de assinaturas manuscritas. Os resultados demonstram
altas taxas de precisao do sistema. Esses resultados serao utilizados como base de
comparacao com o método de aprendizado que este trabalho pretende produzir e

deverao ser apresentados em Se¢odes posteriores.



Capitulo 6

PrLE Paraconsistente em Arvore

de Decisao

6.1 Consideracoes Iniciais

Como visto anteriormente — Capitulo 2 —, AM consiste em obter conceitos —
conhecimento — a partir de bases de dados. O conhecimento extraido a partir
dos dados pode ser utilizado para definir algum comportamento inteligente em um

determinado ambiente.

Um dos paradigmas mais conhecidos de AM é o que utiliza inducao através
de AD. Dentre os algoritmos mais conhecidos de AD estao o ID3 [Quinlan, 1986],
o C4.5 [Quinlan, 1993] e o C5.0 [Carvalho, 1999]. Esses algoritmos sao baseados
no algoritmo de Hunt [Hunt, 1966], e sdo empregados satisfatoriamente em mui-
tas aplicagoes nas mais variadas dreas. Porém, todos esses algoritmos apresentam
anomalias quando sdo empregados sobre bases de dados que possuem informacoes

inconsistentes.

Uma base de dados é dita inconsistente, quando possui exemplos de treinamento

69
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cujos valores de seus atributos previsores sao idénticos, porém, os valores do atributo-

meta sao diferentes.

Geralmente, a execucao de algoritmos de AM sobre bases de dados inconsistentes
tende a gerar conceitos inconsistentes. Por exemplo, observando as seguintes regras
geradas a partir de um algoritmo de aprendizado qualquer sobre uma base de dados

BD:

se a; = 1 entao classe = C

sea; =1 e ay =2 entao classe = D

tal que, a; é um atributo previsor e classe um atributo meta. Pode-se dizer, que ha
uma inconsisténcia entre as regras. Segundo Beat Wiithrich [Wiithrich, 1997], regras
sdo ditas inconsistentes quando cobrem os mesmos exemplos — no exemplo anterior,
observacoes que possuem a; = 1 —, porém, os classificam como pertencentes a
classes diferentes. Esse fenomeno também pode ser observado quando conceitos,
obtidos a partir de fontes de dados diferentes, sao unidos para formar apenas uma

base de conhecimento [Avila, 1996] [Benferhat, 1995].

O problema de exemplos de treinamento inconsistentes pode ser abordado, ba-

sicamente, de duas formas:

1. atribuir ao algoritmo de aprendizado a habilidade de manipular adequada-
mente as informacoes conflitantes durante o processo de aprendizado, gerando,

dessa forma, conceitos consistentes e confiaveis;

2. aplicar sobre o conhecimento obtido, através de algum algoritmo de aprendiza-
do qualquer, um método de raciocinio que possibilite a inferéncia confiavel de
informacoes: transformagoes na base de conhecimento de modo a torna-la con-
sistente, geracao de outra base de conhecimento a partir dos itens consistentes

de conhecimento existentes na base inicial, etc.
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No segundo caso, podem ser utilizados métodos de racicionio quantitativo, como
os apresentados em [Subrahmanian, 1987a] [Subrahmanian, 1987b] [van Emden, 1986].
Além disso, técnicas de Gerenciamento de Incerteza (Capitulo 3) [Zhou, 1995] como
Raciocinio Probabilistico, Légica Fuzzy, Fatores de Certeza, etc., também poderiam

ser utilizados.

Neste trabalho, pretende-se abordar o problema apresentado estendendo ao al-
goritmo basico de AD a habilidade de manipular exemplos de treinamento inconsis-
tentes — abordagem 1. Para tanto, conceitos de Raciocinio Quantitativo, Geren-
ciamento de Incerteza e Logica Paraconsistente serao empregados com o objetivo de
medir individualmente a inconsisténcia de cada exemplo de treinamento, além de
quantificar o grau de inconsisténcia de um subconjunto de exemplos de treinamen-
to. Pode-se, portanto, medir a qualidade de determinados conceitos, em termos de
consisténcia, de acordo com o grau de consisténcia obtido pelos respectivos subcon-
juntos de exemplos cobertos. Dessa forma, comparacoes relacionadas a qualidade
dos conceitos gerados, em termos de classificacao, podem ser realizadas entre o
método proposto e os métodos tradicionais de aprendizado, através de arvores de

decisao e de outros paradigmas.

6.2 Aprendizado e Programacao Légica Eviden-

cial

Como introduzido anteriormente — Capitulo 4 — pode-se utilizar mecanismos for-
necidos pela Loégica Paraconsistente para manipulaciao adequada de informacoes
inconsistentes. Nesta Secao sao empregados conceitos de Légica Paraconsistente e
Arvore de Decisdo na definicao de um modelo de Aprendizado de Maquina capaz

de realizar inferéncias sobre bases de dados que possuem informagoes conflitantes

[Enembreck, 1999].
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Para que conceitos de Logica Paraconsistente possam ser utilizados em AM, ele-
mentos que formam um sistema de aprendizado necessitam ser definidos logicamente.

A seguir serao apresentadas varias defini¢oes légicas de tais elementos.

Como consta no Apéndice A.2, um exemplo de treinamento e; é formado por
um conjunto de valores < vy, ..., v, >, tal que cada v; representa um valor possivel
para o atributo a;. Os n = m — 1 atributos {ay, ..., a, } representam os atributos
previsores e o atributo a,, é o atributo meta. Cada v; € d;, tal que d; representa o

conjunto de valores possiveis para o atributo a;, ou seja, o dominio de a;.

A partir das definicoes anteriores, podem ser definidos simbolos basicos de uma
linguagem L:

1. variaveis individuais: x, y, z, ...;

2. se v €{dUdyU...Ud,} entdo v é um termo;

3. se p € d,, entdo p(vy,...,v,) existe, e p é um simbolo predicativo n-ario;

4. se p é um simbolo predicativo n-drio, e v; é um termo, entao p(vi,...,v,) é

uma férmula bésica;
5. se g e pg € {x € R|0 <z < 1} entdo p1 e p sdo constantes anotacionais;

6. se A é uma férmula bésica e 1,2 sdo constantes anotacionais, entao A: [y, pus]

é um literal bem-anotado e [u,us2] é uma anotagio de A;

7. se E' é um conjunto nao-vazio de literais bem-anotados, entao £ é um Programa

Légico Evidencial;

“w»

8. variavel anonima: “_

E importante ressaltar a extrema simplicidade da linguagem definida. Isso se

deve ao fato que um conjunto de treinamento representa um conjunto de férmulas
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basicas e fatos logicos. Além disso, ndo existem estruturas da forma A +— B, tal
que A representa uma férmula bésica (cabega) e B representa uma conjungao ou
disjuncao de férmulas (corpo). Portanto, é natural que o mecanismo de raciocinio
também seja muito mais simples que os definidos por van Endem [van Emden, 1986]

e Blair [Blair, 1987].

Como definido na Segdo 4.2, T =< |T|,<>, tal que |T| = {z € R|0 < z <
1} x {z € R|0 < z < 1}. Pode-se considerar, portanto, que o conjunto formado por
todas as férmulas basicas de um Programa Légico Evidencial F, constitui a base de
Herbrand de E [Nicoletti, 1993] [Casanova, 1987], denotada por Bg. Uma interpre-
tacdo é uma funcao I:Bg — T, tal que Bg é a base Herbrand em consideragao e 7

é o reticulado subjacente.

Definigao 6.2.1 A interpretagao [ satisfaz um literal anotado p : [u,v] se I(p) >
[, v] (denotado I = p : [u,v]).

Definicao 6.2.2 A interpretagao [ satisfaz o Programa Légico Evidencial E se

satisfaz todas as cldusulas de F.

Definigao 6.2.3 I; < I, sse (Vp € Bg) I1(p) < Ix(p), tal que E é o PLE e By é a
base de Herbrand de E.

Definig¢ao 6.2.4 (Unificagdo de Termos) Se p e ¢ sao termos, entdo p e g sdo

unificaveis sse: p e ¢ sao iguais ou p ou ¢ sao varidveis anonimas.

Definig¢ao 6.2.5 (Unificagdo de Férmulas Bésicas) Se p(ti, ..., %) € ¢(s1, .-, Sn)
sao férmulas, entao sdo unificdveis sse p e ¢ sdo unificaveis e Vi € {1,...,n} t; e s;

sao unificdveis.

Definigao 6.2.6 (Unificagdo de Literais) Se A : [uq,v1] e B : [ug, v9] s20 literais,

entao sao unificdveis sse A e B sdo unificdveis.
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Definicao 6.2.7 Se £ é um PLFE, define-se T como uma aplicacao de inter-
pretagoes Herbrand de E em interpretagdes Herbrand de E, tal que Tx(I)(p) =

sup{[u,v]|p : [u,v] é a instancia basica de uma cldusula em E'}.

6.2.1 Seméantica Operacional Definida para PLEs

Diferentemente dos trabalhos de Avila [Avila, 1996], Blair [Blair, 1987] e Subrahma-
nian [Subrahmanian, 1987b|, ndo é necessario construir uma arvore e/ou no presente
sistema. Isso se deve ao fato que na linguagem definida, os literais nao possuem
corpo, portanto, nao ha nés “e” para serem colocados em uma possivel arvore de re-
solucao. Além disso, a arvore seria formada apenas pela raiz e o conjunto de literais

unificados.

Definicao 6.2.8 (N6 Nao-Informativo) Um né “ou” sem descendentes é cha-

mado de né nao-informativo.

A &rvore T gerada pelo sistema é, portanto, formada apenas por nés “ou” e é

representada da seguinte forma:

T(E,p: [, pa])-

Associada a cada né N da arvore existe uma constante anotacional v(N) chamada

valor do no.
Defini¢ao 6.2.9 Se N é um né nao-informativo, entao v(N) = [0, 0].

Definicao 6.2.10 Se N é um né que nao é nao-informativo, ou seja, possui descen-

dentes {Ny, ...,N,,,}, entdo v(N) = sup{ N1, ..., Ny }.
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O procedimento de resolugdo SLD [Casanova, 1987 ndo pode ser aplicado direta-
mente a um PLE [Avila, 1996]. Para PLEs, um procedimento chamado fechamento

— Segao 4.2.3, pagina 52 — é descrito completamente em [Blair, 1988].

A seguir é fornecido um exemplo de um PLFE e a sua arvore de resolucao equi-

valente.

Exemplo 6.2.1 Dada a seguinte base de conhecimento, a adrvore gerada pelo siste-
ma para o questionamento p : [0, 0] é ilustrada na Figura 6.1.

p:[0.80,0.30].

p:[0.20,0.60].

p:[0.90,0.10].

p:[0.80,0.70].

q:[0.50,0.50].

q:[0.78,0.92].

N
OU| p:10.0,0.0}

N1 N2 N3
p:10803]] [p:102.06]] [p:1090.1]] [p:1080.7]

Figura 6.1: Arvore OU Gerada.

6.2.2 Semantica Operacional de PLEs em Arvore de Decisao

Como definido nas Secoes anteriores, uma arvore de decisao é formada por um
conjunto de nés N e um conjunto de arcos que ligam estes nés. Um né N; € N
representa um subconjunto Ey; do conjunto total de exemplos de treinamento E. Se

N; é raiz, entao En;, C E e E C Ey,. No6s folha sao denotados Np.
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classe;(2,4,6):[uy, v1]. || 5 | classes(1,3,8):[us, vs).
classe;(2,4,7):[ug, vo]. || 6 | classes(1,3,6):[ug, ve)-
classe;(2,4,8):[us, vs]. || 7 | classey(1,4,7):[ur, v7].
classey(1,4,7):[ug, v4]. || 8 | classes(1,3,6):[ug, vs].

=W N

9 | classes(1,3,6):[ug, vo).

10 | classes(2,3,7):[u10, v10]-
11 | classes(2,5,8):[u11, v11]-
12 | classes3(2,5,6):[u12, v1a].

Tabela 6.1: Programa PLE E.

O mecanismo de inferéncia, obviamente, satisfaz estruturas que pertencem a
linguagem L definida na Secao 6.2, pdgina 72. Dessa forma, cada exemplo do sistema
de aprendizado representa um literal bem-anotado. A seguir é apresentado um

exemplo correspondente a um questionamento.

Exemplo 6.2.2 Seja uma linguagem U definida por um conjunto de exemplos, tal
que cada exemplo é formado por um conjunto A = {ay,...,a4} de atributos. O

dominio d; de cada atributo a; é definido da seguinte forma:

di ={1,2} dy=1{3,4,5} d3=1{6,7,8} ds={classe,classes,classes}

tal que, dy, ds, d3 sdo atributos previsores e ds é o atributo meta.
Seguindo defini¢oes anteriores, o PLE E é dado na Tabela 6.1.

Uma possivel arvore de decisao gerada a partir dos exemplos fornecidos é apre-

sentada na Figura 6.2.

Dado um questionamento @) = classes(1,3,7) : X, tal que X é uma varidvel ano-
tacional, o procedimento percorre a arvore de decisao, a partir da raiz, realizando os
devidos testes, até encontrar um né-folha. No exemplo, o né-folha encontrado é N,.
N, é considerado um PLE individual, portanto, a semantica descrita na Se¢ao 6.2.1

¢ mantida. Uma operacao de modificacao M é realizada no questionamento. A
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11,2.34,56.7,89,10,11,12)

{5689 {47} (L1ay (2108 {3,011}

Figura 6.2: Arvore de Decisdo Gerada.

modificagao consiste em substituir todos os termos que nao sao utilizados pela AD

por variaveis anonimas, dessa forma,
M(Q) = Q' = classey(1,3,-) : X

uma vez que, para esse exemplo, apenas o primeiro e o segundo atributo sao utili-

zados pela arvore para classificacao.

Essa etapa é necessdria para que o fechamento e o célculo do supremo (Se¢io 4.2.3)

possam ser realizados corretamente. Finalmente, o resultado é obtido:

X = sup{[us, vs], [us, vs], [us, vs]}

E importante notar que o exemplo de treinamento 9 pertencente a /N, nao é
utilizado durante a inferéncia realizada para o questionamento @'. Isto se deve ao

fato de que a unificacdo entre Q' e o exemplo 9 nao é possivel.

6.3 Utilizacao do Modelo de Arvore de Decisao

Paraconsistente para a Tarefa de Classificacao

Uma das principais finalidades de uma Arvore de Decisao é obter a maior taxa de
precisao para a classificacao de exemplos que nao foram utilizados para o treinamen-

to, ou seja, exemplos nao conhecidos. Quando esse objetivo é alcancado, pode-se
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dizer que os conceitos gerados estao consistentes em relagdo ao modelo e o sistema

obteve um modelo correto a partir dos dados.

No modelo de Arvore de Decisao Paraconsistente, existem duas formas de ques-

tionamento [Enembreck, 1999:

1. o questionamento ¢ realizado fornecendo como entrada os valores de todos os
atributos, inclusive o valor do atributo-meta. Neste caso, a resposta retornada
serd o fator evidencial calculado a partir do supremo do respectivo né-folha —

Exemplo 6.2.2.

2. o questionamento é realizado informando-se apenas os valores dos atributos
previsores. Neste caso, o sistema necessita escolher uma dentre as classes

possivelmente existentes no né-folha correspondente.

Na segunda forma de questionamento, uma questao importante necessita ser
resolvida: Qual o critério para a escolha de uma determinada classe em uma folha?

Para justificar o critério de escolha adotado é fornecido o Exemplo 6.3.1.

Exemplo 6.3.1 Seja (). um questionamento com o seguinte significado: Qual a
classe do exemplo de teste e? O exemplo e é da forma e = classe(ay, ..., a,), tal que
a; € um atributo-previsor e classe é a classe do exemplo. E assumido, também, que
a travessia na AD conduziu o mecanismo de inferéncia para o no-folha N, formado
pelo subconjunto Fr C F de exemplos — Tabela 6.2 —, tal que E é o conjunto de

todos os exemplos de treinamento.

Obviamente, quando uma folha NF', é formada por um conjunto Fr C F de
exemplos, que possuem apenas uma determinada classe C', a resposta ao questio-

namento () é dada por:

Q= C:sup{Er} (6.1)
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classe;(e) : [0.50,0.12].
classey(e) : [0.62,0.07].
classes(e) : [0.02,0.29].
classes(e) : [0.18,0.90].

Tabela 6.2: N6 Folha Ng.

tal que, C : sup{Er} representa o supremo obtido a partir do subconjunto de

exemplos de Er que possuem classe C'.

Porém, no Exemplo 6.3.1 — Tabela 6.2 —, o né-folha Np apresenta exemplos
de duas classes — C; = classe; e Cy = classey. Neste caso, é necessario calcular
para cada classe C;, o supremo dos exemplos pertencentes a ela — conjunto Ep, —,

denotado sup{EF,}. Os supremos de C; e Cy sdo dados por:

e Cy: sup{Ep } =[0.62,0.12];

e Cy: sup{Epr,} =1[0.18,0.90].

Intuitivamente, a partir dos supremos obtidos, poder-se-ia calcular seus respec-
tivos fatores de inconsisténcia/subdeterminagao (Se¢ao 4.2.4) e escolher dentre as
classes aquela que apresentasse o menor fator. No Exemplo 6.3.1, isso significaria

escolher a classe Cy, uma vez que:
IS(sup{Er}) = 0.26 > IS(sup{Er,}) = 0.08

Porém, observando mais cuidadosamente os valores evidenciais dos supremos das
classes C e (5, verifica-se um valor muito mais favoravel a crenca em C; do que a
crenca em (5. Além disso, os valores evidenciais do supremo de C; mostram uma
descrenca muito maior do que a crenca no préprio Cy. Portanto, para o supremo de
cada classe C; é calculado um fator de certeza F'C; (Secdo 3.4) e escolhida a classe
que apresenta o maior fator de certeza. No exemplo, isso significa que a classe C é

escolhida, uma vez que:
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FCi(sup{Er}) = 0.5 > FCy(sup{ER,}) = —0.72

O fator de inconsisténcia/subdeterminagao atribui, por exemplo, as evidéncias
e; = [0.8,0.0] e eo = [0.0,0.8], a mesma importancia, ou seja, possui uma carac-
teristica simétrica. Porém, e; possui claramente uma melhor qualidade, ou seja,
maior evidéncia de ser a hipdtese correta. Através do critério baseado no fator de

certeza, pode-se identificar que e; é a melhor hipdtese.

O segundo critério — baseado no fator de certeza — é o utilizado pelo sistema,
uma vez que a caracteristica simétrica do fator de inconsisténcia/subdeterminagao
nao é desejavel. Portanto, pode-se concluir que nao ha relagdo direta entre a in-
consisténcia de determinada classe e seu grau de pertinéncia em relagdo a um dado

exemplo.

6.4 Comparacao Entre ADP e C4.5

Com o objetivo de comparar o comportamento dos algoritmos ADP e C4.5 foi uti-
lizado um procedimento iterativo com 10 iteragoes sobre um conjunto de base de
dados. Foi estipulado, arbitrariamente, que 70 % dos exemplos seriam utilizados
para treinamento e 30 % para teste. As bases utilizadas nos experimentos sao as
seguintes: Myoeletric, Lenses, Hayes, Zoo, Iris, Esporte, Wine, Glass, Flag, Adult,
Adultl.

A descricao detalhada de cada base utilizada nos experimentos pode ser obti-
da em [Murphy, 1995], exceto a base Esporte, apresentada de forma detalhada em
[Quinlan, 1993] [Mitchell, 1997]. Para cada base, vérios classificadores — ADPs —
foram obtidos, uma vez que diversos fatores de poda foram testados. A partir desse
conjunto de classificadores, para cada base, foi selecionado aquele que apresentou a
melhor taxa de classificacdo nos dados de teste. Além disso, um outro parametro

adicional foi utilizado, e representa a percentagem de exemplos inconsistentes que
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devem ser gerados automaticamente antes do treinamento.

A seguir é descrito o procedimento utilizado para geracao automdtica de exem-

plos inconsistentes.

Dado que F é o conjunto de exemplos de uma determinada base, C é o conjunto
de classes e P € [0, 1] o percentual de inconsisténcia fornecido como parametro, a

geracao dos exemplos inconsistentes é dada da seguinte forma:

e repetir até que a percentagem P de exemplos inconsistentes seja alcancada;

— escolher um exemplo E; € E aleatoriamente, escolha uma classe C; € C

diferente da classe de Ej;

— criar um novo exemplo Fj formado pelo conjunto de valores dos atributos
previsores do exemplo E; e pela classe C; e armazenar o exemplo Ej em

uma base temporaria 7

e unir as bases E e T.

A partir das bases de dados inconsistentes, o sistema foi avaliado em termos de
precisao de classificacao e tamanho das drvores geradas. As Figuras 6.3 e 6.4 apre-
sentam o erro médio de classificacao obtido e o tamanho médio das arvores geradas,
respectivamente, pelos algoritmos C4.5 e ADP, a medida em que o fator de incon-
sisténcia é aumentado. Esses dados referem-se as ultimas colunas das Tabelas 6.3 e

6.4, respectivamente.

Quanto aos resultados de classificacao obtidos, pode-se verificar que para bases
apresentando poucos exemplos inconsistentes, o comportamento do sistema ADP
é muito semelhante ao C4.5. Pode-se observar na Figura 6.3 que para taxas de
inconsisténcia que variam de 0.0 a 0.3, o sistema apresenta resultados préximos
ao C4.5. Porém, a partir do fator 0.4 de inconsisténcia, os resultados apresentam

uma sensivel melhora na taxa de erro de classificacao, comprovando que o sistema, é
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mais estavel quando submetido a bases de dados que apresentam elevadas taxas de

inconsisténcia.

Os resultados apresentados na Figura 6.4 demonstram que para bases de dados
que apresentam baixas taxas de inconsisténcia, as arvores geradas tendem a ser mais
complexas em relacao aquelas obtidas com o algoritmo C4.5. A geragao excessiva
de intervalos para determinados atributos, causada pela discretizacao, pode ser o
principal fator responsavel pela obtencao de arvores de decisao complexas. Além
disso, o critério simples de poda adotado também pode contribuir para o crescimento
excessivo das arvores. Porém, a partir do fator 0.5 de inconsisténcia, observa-se que

o sistema tende a obter arvores menores.

% Erro

20 00 n—
70 .00
6@ .00
S0 .00
40 00
3l a0
20 .00
0 ap
0,00

0O O] OI 03 D4 PS5 0.8 0.7 B8 B8 1.0
mC45 gADP % Inconsisténcia

Figura 6.3: Erro Médio de Classificagao.

B D1 B.2 O O.L B8 D& O.7 B.B O8 1.m
mCis gaDe % Inconsisténcia

Figura 6.4: Tamanho Médio das Arvores.
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% Inc. | Myo [Lenses|Hayes| Zoo Iris [Esportel Wine | Glass | Flag | Adult | Adult | Média
00 PISES) 1215 | 2687 | 937 PESSEIRIE 543 | 6650|2935 500 | OD0 | 1733
1085 2214|3920 | 1170 SE2 | 30004 3778 | 4020 | 4390 | 500 | ODO | 2243
01 J2223] 2054 | 3445 | 1560 | 1307 §S9504 1707 | 4018 | 063 )17 39 572 | 2604
21854 2196 | 4127 | 3214 | 1326 ) 3000 256 45 | 4695 | 5039 J 1023) 1333 | 27 99

02 | 2556|3068 | 3774 | 2555 | 2249 3550 | 2599 | 50,35 | 48,76 | 2074 | 2643 31,80
2780 | 3750 | 4692 | 3537 | 2148 3950 | 3547 | 51,11 | 5365 | 2404 | 2071 | 35 76
03 |37 50| 4846 45,87 | 3025 | 25,33 | 69,00 | 3062 | 54,45 | 51,57 | 35,19 | 40,54 | 41 53
3300 | 4833|5247 | 4754 |2rpo) 3850|3543 [ 5465 | 5485 | 3500 37 50| 42 25
04 |47 28| 4544 | 4595 | 3675 | 3156 | 57,00 | 37 50 | 6241 | 60,05 | 52,15 | 3984 | 46 96
4226|5155 5351 | 46586 | 3265 | 4633 | 4245 | 58,96 | 61,31 40,35 | 3675 | 46 84
05 | 5274|4501 | 5509 | 39,14 | 37 01| 4766 | 52,20 | 63,76 | 67 54 | 67,80 | 55,70 | 53,06
4350|4695 [ 5594 4631|3506 3933 | 4702 | 56,41 | 6535 | 4486 | 4861 | 48 31
0F | 5515|5644 5665 43,20 | 4531 | 61,20 | 52,86 | 65,31 | 64 42 | 56,85 | 52,56 | 55 64
4973|5100 6067 | 4515|3846 | 4142|5240 6170|6590 | 42,88 | 46,55 | 50,80
07 |6136|68,04) 2120 | 4655, | 4656|6190 5746 71,25 70,83 | 6522 | 50,09 | 56,42
4902 | 5440 2760 [ 5432 4478 | 4850 | 5220 | 6516 | 68,06 | 5277 [ 50,11 ] 5154
0F |63.24|6517]|6442] 5371|5629 57,14 | 63,16 7200 72,39 | 61,43 | 68,07 | 63,37
499 | 5519 | 6327 (5957 | 4780 | 4809|5529 | 66,11 | 70,17 | 54,18 | 47 53 | 56,04
09 | 7002|7725]| 66,34 | 50,43 | 56,15 | 63,37 | 72,67 | 74,18 77 45 | 63,70 | 60,99 | 67 34
4830|5851 6701 624 ] 8460| s089]|5910] 6491 7216 | 52,81 | 57 36 | 58,90
10 | 71586 7225|6969 | 6327 | 6383 )| 72,85 7451 | 8107 | 7900|7036 7121 | 71,78
4898 | 7140|6636 [ 6655 | 5400 5071 | 5896 ] 7135] 7339 5409 | 5606 | 61,16

Ca5 Performance Superior
ADP ADP

Tabela 6.3: Taxas de Erros de Classificagao Obtidas.

As Tabelas 6.3 e 6.4 apresentam os resultados de todos os experimentos rea-
lizados. Como ja citado, o sistema obteve melhores resultados na grande maioria
dos casos onde elevadas taxas de exemplos inconsistentes estao presentes. Porm, a
Tabela 6.3 apresenta uma caracteristica interessante: para a base de dados Zoo, o
sistema nao obteve performance superior para nenhum percentual de inconsisténcia
nos dados. Tal base apresenta 16 atributos dos quais 15 sao atributos binarios.
Esta caracteristica pode indicar que a funcao a ser estimada tende a ficar muito
mais complexa a medida em que o percentual de exemplos inconsistentes aumenta.
Esse comportamento sugere que o sistema apresenta de forma mais acentuada, em
relacao a algoritmos convencionais de drvores de decisao, o problema de busca local,

implementada pela escolha individual do melhor atributo. Essa hipétese pode ser
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% Inc. | Myo [Lenses|Hayes| Ioo ris [Esportel Wine | Glass | Flag | Adult | Adultl | Média
00 J 640 | 580 | 2450|1460} 700 | 360 | 1160 (3960 §4r 0% 480 | SDO | 1550
§55 1 644 1B 16771 SHO ) 100 1222515018558 380 4 400 § 1425
01 J 800 | 600 |2470|1820| 620 §) 280 | 12560 | 42403 4850) 520 | 480 | 1629
SI1 1 677 | 46567 | 2244 [ 811 P10 3277 | 53103800 520 | 450 | 19562
02 | 640 | 460 | 2430|1340 | 780 ) 200§ 16,20 | 5020 yS3 90§ 440 | 360 | 16598
11,10 | 900 (2489 (5633 | 933 P 10| 34,11 | 6470 28300 4560 | 450 | 2257
03 | 780 | 360 | 2060 P17 A0 760 § S0 § 16,20 | 5060 | 5560 SA0 | 440 | 1754
1222 | 9567 | 3344 JI03SY 7567 P 100§ 3277 |5070 |77 002X 950 | 2606
04 | 780 | 140 PIAORITE0) 700 § 1THO Y 3750 (5760 |61 B0 280 g 420 | 20 11
911 | 500 P21 22013011 760 § 100§ 4245|9250 | 6700 100 § 200 | 25564
05 | 640 | 440 | 1940 | 1440) 880 | 140 | 1980] 5540 5900) 2560 | 280 | 1793
444 | 344 | 2078 [ 1655] 622 | 100 | 3267 | 144615200) 1 240 | 1409
05 ] 800 | 330 19701500 1140 300 | 164053406350} 240 | 200 | 16806
1,00 | 100 | 2360} 1040§ 20201 100 § 1720} 4910)2400) 7,40 | 100 | 1360
07 J 880 | 680 | 2120|1680 | 800 § 200 | 1920 60RO 66208 260 | 100 | 1936
1,00 | 100 4 2760 (5100|1300} 100 § 2100345304 35808 100§ 100 J 17868
08 ] 220 | 430 | 1990 | 1640} 1320} 140 | 25206 B0} 67 00) 240 | 220 | 2007
100} 130 12120 35401 550 ) 100 | 2820)5260)3030) 100 100 1650
08 J 800 | 440 J 1510} 580 [ 1140) 140 | 3380507770} 1BO ] 120 | 2153
100 § 110 J1400] 2570119601 100 | 3540156201 3700) 100 1 100 | 1736
10 ] 720|420 143019201740} 220 j 00| BI0IBEIO) 200 | 220 | 21535
100 § 180 2710217029201 100 § 3050845004080 100 | 100 | 1815

C45 Performance Supenor

ADP ADF

Tabela 6.4: Tamanho das Arvores Obtidas.

refor¢cada verificando que para a base Esporte — uma base construida para Arvores

de Decisao e que nao apresenta fortes relacionamentos entre atributos — o sistema

obteve melhores resultados para praticamente todas as situacoes.

Alguns melhoramentos e extensoes podem ser realizados no modelo de ADP. Por

exemplo, melhorar o critério de parada do sistema — mecanismo de pré-poda —, pois

o critério utilizado atualmente pelo sistema é simples — ver Secao 7.4. E possivel

que critérios baseados no ganho de informacao, ou até mesmo uma estratégia de pds-

poda, possam melhorar a performance do sistema nos casos onde sao encontradas

pequenas taxas de exemplos inconsistentes.
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6.5 Consideracoes Finais

Nesta Secdo foi apresentado o modelo de inferéncia paraconsistente em arvores de
decisao. Para tanto, definicoes 1égicas dos elementos bésicos envolvidos na tarefa de
aprendizado foram propostas, obedecendo uma sintaxe semelhante a utilizada pela

Légica Paraconsistente — Capitulo 4.

Verificou-se que o comportamento do método de inferéncia depende do tipo de

questionamento realizado:

1. medir a consisténcia de determinada classe associada a um exemplo;

2. encontrar a classe mais adequada para o exemplo.

Estas duas formas de inferéncia podem ser utilizadas para a realizagao de tarefas
distintas. Por exemplo, dado um conjunto de exemplos que possuem suas respectivas
classes associadas e representam retinas de imagens de assinaturas [Sabourin, 1997],
é possivel, utilizando a primeira forma de questionamento, obter graus de incon-
sisténcia para cada exemplo, ou retina. Esses graus poderiam ser combinados, se-
gundo algum critério, e um grau de inconsisténcia global seria atribuido ao conjunto
de exemplos e, conseqiientemente, a assinatura correspondente. Obviamente, assi-
naturas de um mesmo autor deveriam retornar um pequeno grau de inconsisténcia;
por outro lado, assinaturas falsas deveriam retornar um alto grau de inconsisténcia.
Pode-se dizer que este método estd relacionado a tarefa de verificagdo. Como pode
ser constatado no Capitulo 7, este modelo de verificagao foi utilizado em imagens de

assinaturas e teve seus resultados comparados com os resultados do sistema REC-

SIG.

E possivel utilizar a segunda forma de inferéncia para a tarefa de classificacao.
Desta forma, em reconhecimento de assinaturas, cada exemplo de retina necessita
ser associado a sua classe. Dado um conjunto de exemplos de retinas que represen-

tam uma assinatura, é possivel verificar para o modelo de assinatura de cada autor
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— representado na forma de ADP —, quantas classificagoes corretas foram obtidas.
Posteriormente, o autor cujo modelo obteve maior nimero de acertos pode ser iden-
tificado como autor da assinatura. Esta segunda forma de inferéncia foi utilizada

na comparacao do sistema desenvolvido com o sistema C4.5 — Secao 6.4.



Capitulo 7

ADP em Verificacao de

Assinaturas

7.1 Consideracoes Iniciais

Como introduzido em Se¢oes anteriores, é possivel utilizar conceitos de Aprendizado
de Maquina, Gerenciamento de Incerteza e Légica Paraconsistente na construgao de
um sistema de Aprendizado Paraconsistente, capaz de extrair conhecimento 1util
mesmo quando informagoes inconsistentes estao presentes na base de dados. Um
sistema com tais caracteristicas pode, portanto, ser empregado no problema de

verificacdo automatica de assinaturas manuscritas.

Neste trabalho, a partir dos padroes de treinamento é gerado, para cada autor,
um classificador baseado em arvore de decisdo. Pretende-se, através desse classifica-
dor, caracterizar o modelo da assinatura do autor. Esse modelo pode ser utilizado
para validar assinaturas legitimas do autor e rejeitar possiveis falsificagoes, ver Se¢cao

7.5. O sistema implementado possui as etapas apresentadas na Figura 7.1.

87
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7.2 Representacao da Base de Assinaturas

Em [Sabourin, 1997] foi descrita uma nova técnica para tratamento de imagens de
assinaturas manuscritas baseada em Granulometria Local — sistema RECSIG —
Secao 5. Nesse sistema, imagens de assinaturas sao subdivididas em pequenas re-
gides — retinas — sobre as quais sao aplicadas sucessivas operagoes morfolégicas.
Através deste processo, é possivel obter padroes referentes a cada retina, onde cada
padrao apresenta apenas trés caracteristicas basicas: média, variancia e inclinagao.
Desta forma, cada assinatura é constituida de um conjunto de padrdes referentes
as retinas da assinatura. Esta técnica foi aplicada sobre uma base de imagens que
possui assinaturas de 20 autores, onde cada autor contribuiu com 40 assinaturas.

Portanto, dispoe-se de 800 assinaturas na base.

EBase de Eetinas Base de Retinas
de um Autor Transformada

— RN

. Transformag &o Aprendizado l

- - Classific agfio

Figura 7.1: Etapas do Processo de Reconhecimento.

7.3 Transformacao nos Dados

Os experimentos realizados neste trabalho utilizaram a mesma base de assinaturas
apresentada em [Sabourin, 1997]. Além disso, os padroes de retinas foram extraidos
utilizando-se o sistema RECSIG. A partir dos padroes, duas etapas de transformacao

sao realizadas: Discretizacdo e Cdlculo de Fatores Evidenciais. Objetiva-se, com a
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transformacao dos padroes, obter padroes de retinas com o seguinte formato:
retina;(vy, ..., vy) : [Crenga, Descrencal

tal que, retina; é a classe do padrao, ou exemplo; v; é o valor para o atributo dis-
cretizado 7; n é o nimero de caracteristicas, ou atributos e, Crenca e Descrenca sao
valores numéricos pertencentes ao intervalo [0,1]. As evidéncias Crenga e Descrenca

podem ser interpretadas da seguinte forma:

e (Crenga: acredita-se com grau Cren¢a que o conjunto de valores < vy, ..., v, >

representa uma classe retina;;

e Descrenca: acredita-se com grau Descrenca que o conjunto de valores <

V1, ..., Uy > NA0 representa uma classe retina;.

A primeira etapa de transformagio nos dados, Discretizagao [Pfahringer, 1995],
possui fundamental importancia para o sistema implementado, pois pode provocar

dois efeitos sobre os dados:

e padroes que possuem valores semelhantes para todos os seus atributos ten-
dem a ser transformados em padroes idénticos. Desta forma, padroes que sao

semelhantes, mas que pertencem a classes distintas tornam-se inconsistentes;

e um pequeno numero de valores para cada atributo torna possivel a utilizacao
do classificador Naive Bayes [Mitchell, 1997] para o célculo de probabilidades

empregadas na obtencao de fatores evidenciais, que sera visto a seguir.

Apoés a discretizacao, a ultima etapa de transformagcao a ser executada sobre os
padroes é o Calculo dos Fatores Evidenciais — obtencao dos valores de Crenca e

Descrenca de cada retina. Pode-se utilizar o formalismo introduzido na Teoria dos
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Fatores de Certeza — Secao 3.4 — para o calculo dos fatores evidenciais Crenga =

MC|h,e] e Descrenca = M Dlh, e].

As duas etapas de tranformacao serao abordadas detalhadamente nas Secoes

posteriores.

7.3.1 Discretizacao

Muitos algoritmos de AM e Data Mining foram construidos para manipular bases de
dados que possuissem apenas atributos discretos [Richeldi, 1995] [Kerber, 1992] —
Apéndice A.3. Porém, a maioria dos dominios de aplicacao apresentam variaveis que
possuem infinitos valores numéricos possiveis — atributos continuos [Catlett, 1991].
Dessa forma, tornou-se necessario transformar esses atributos continuos em atributos

que possuem apenas alguns valores discretos.

Algoritmos de discretizagao podem ser supervisionados ou nao-supervisionados.
Algoritmos nao-supervisionados s3o 0s mais simples, pois agrupam valores de um
determinado atributo em intervalos sem levar em consideracao a classe dos exemplos.
Exemplos de algoritmos que empregam esta técnica sao intervalos do mesmo tama-
nho, intervalos baseados em freqiiéncia e k-médio. Algoritmos com tal caracteristica
tendem a apresentar maior perda de informacao e, portanto, podem afetar de forma

mais acentuada a performance de um sistema classificador [Pfahringer, 1995].

Vérios algoritmos que consideram a informacao da classe dos exemplos — al-
goritmos supervisionados — foram descritos na literatura. Em [Pfahringer, 1995]
verificou-se que métodos baseados em entropia — Secao 2.2.3 — podem aumentar
consideravelmente a precisao do classificador Naive Bayes em alguns dominios de
aplicagao, pois tendem a manter valores do atributo em um mesmo intervalo quando
as classes dos exemplos sao iguais. Varios algoritmos supervisionados para discreti-
zagdo podem ser citados, por exemplo, discretizagdo baseada no C4.5 [Kohavi, 1996/,

1R [Dougherty, 1995], D-2 [Catlett, 1991], ChiMerge [Kerber, 1992], etc.
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Dentre os beneficios da discretizacao aplicada como uma etapa de pré-processa-

mento, em relagao a tarefa de aprendizado, pode-se citar:

e aumento no grau de generalizacdo do sistema, uma vez que valores continuos

tendem a diminuir o grau de generaliza¢ao;

e tornar o conhecimento extraido mais compreensivel. Por exemplo, arvores de

decisao tendem a ser menores e as regras geradas mais inteligiveis;
e a precisao do sistema pode ser aumentada em alguns dominios de aplicacao;

e no contexto de arvore de decisao, o tempo de processamento empregado na
tarefa de aprendizado tende a ser muito menor, pois como demonstrado em
[Catlett, 1991] o tempo gasto no processo de discretizacao somado ao tempo
de aprendizado sobre uma base discretizada pode ser 10 vezes menor do que

o tempo utilizado para treinamento sobre uma base nao discretizada.

Estratégias de implementacao de algoritmos de discretizacao sao empregadas de
forma top-down ou bottom-up. Algoritmos top-down iniciam com um unico interva-
lo — ao qual estao associados todos os valores do atributo — e realizam sucessivos
particionamentos até que um determinado critério de parada seja satisfeito. Por
outro lado, algoritmos bottom-up iniciam com n intervalos, onde cada intervalo cor-
responde a um valor do atributo. Através de operacoes de uniao entre os intervalos
— merging — que satisfazem uma determinada condigao, novos intervalos sao gera-
dos, até que um critério de parada, por exemplo, nimero minimo de intervalos, seja

satisfeito.
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Discretizacao Através do Particionamento Recursivo Baseado em Minima

Entropia

Como descrito em [Dougherty, 1995] [Pfahringer, 1995], métodos de discretizacao
baseados em minima entropia podem aumentar sensivelmente a precisao do classi-
ficador Naive Bayes. Além disso, sao de simples implementacao e diversos procedi-

mentos implementados no algoritmo C4.5 podem ser reutilizados.

O método ¢ iniciado ordenando o conjunto S de valores para o atributo. Cada
valor T de S é considerado um potencial ponto de corte para o intervalo. Portanto,
para cada T; € S é calculada a entropia de informagao obtida pelo particionamento

em 7; através da seguinte formula:

E(AT;,S) = % x Entropia(S1) + % x Entropia(Ss) (7.1)

tal que, S; é o subconjunto de S formado por valores menores ou iguais a T; e Sy é
o subconjunto formado por valores maiores que 7T;, A é o atributo, e Entropia é a
definida na Secao 2.2.3. O valor T},;,, que minimiza o valor da entropia, é escolhido
como ponto de corte. O processo é realizado recursivamente sobre os subconjuntos
S1 e Sy, até que um critério de parada seja satisfeito. O critério de parada é dado

por:

logQ(N_ 1) V(Aa,-TZaS)

ganho(A,T;,S) < N + N (7.2)

tal que, N é o nimero de exemplos de S.

O ganho é definido por:

ganho(A,T;, S) = Entropia(S) — E(A,T;, S) (7.3)
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V é calculado através da seguinte formula:

V(A,Ti,S) = log,(3"—2)—[kx Entropia(S)—ki x Entropia(S,) —ko x Entropia(S;)]
(7.4)

tal que, k; é o nimero de classes presentes em S;.

Além das caracteristicas ja mencionadas sobre este método de discretizacao, ou-
tras vantagens podem ser encontradas em relacao a alguns métodos. Por exemplo,
nao é necessario fornecer o nimero de intervalos desejado ou qualquer outra infor-
macao sobre o niimero de intervalos. Além disso, como cada subintervalo é conside-
rado independentemente, regioes que apresentam grande variabilidade tendem a ser
particionadas de forma acentuada, enquanto regides com baixa entropia possuirao

menos intervalos [Dougherty, 1995].

Dados Inconsistentes no Problema de Verificagcao de Assinaturas

Como introduzido anteriormente, o processo de discretizacao pode gerar exemplos
de treinamento inconsistentes devido a grande reducao do espago de tuplas. A
representacao dos exemplos utilizada neste trabalho para o problema de verificagao
de assinaturas, tende a acentuar esse comportamento. Cada conjunto de treinamento
utilizado no problema de verificacao apresenta um grande nimero de classes —
referente as retinas que possuem ativacdao. Além disso, hd um pequeno nimero de

atributos — 3 — para representar cada retina.

O efeito do processo de discretizacao sobre os dados referentes ao problema de

assinatura pode ser verificado na Tabela 7.1.

As bases geradas a partir de todos os ESs — Elementos Estruturantes — uti-
lizados apresentaram comportamento semelhante quando submetidas ao processo
de discretizacao. Antes da discretizacdo, as bases apresentavam baixas taxas de

exemplos inconsistentes — em geral, menos de 10%. Porém, as mesmas bases dis-
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Percentuais de Inconsisténcia

Horizon.

Vertical

Diag. 45°

Diag. 135°

Circular

Autor | S/

¢/

S/

C/

S/

C/

S/

C/

S/

C/

15.35

99.02

10.05

98.92

9.60

99.51

9.80

99.02

5.74

99.90

7.47

96.91

5.46

95.81

3.67

92.07

4.34

93.17

2.11

92.51

8.2

96.79

5.61

99.82

6.14

97.68

6.05

98.75

3.24

100.0

11.55

98.43

6.30

98.6

6.52

99.53

6.60

99.38

2.38

100.0

7.38

98.83

5.86

100.0

6.20

100.0

5.44

99.76

3.45

100.0

13.25

90.62

6.86

85.85

6.13

94.24

7.22

88.97

3.49

93.04

10.15

96.70

5.54

100.0

6.40

98.11

6.25

99.53

2.42

99.84

7.83

99.46

6.42

99.89

6.80

100.0

5.82

99.89

3.81

99.89

8.82

99.57

7.35

99.46

2.89

99.03

6.49

100.0

3.08

99.89

8.23

91.60

5.22

92.91

5.22

92.12

4.18

97.64

2.22

91.07

9.59

90.88

6.65

91.18

4.33

93.00

4.64

93.61

1.85

93.92

18.85

94.83

13.55

97.87

11.78

95.74

12.96

93.31

5.59

99.69

11.31

98.70

8.14

96.91

5.61

96.91

5.93

98.53

2.84

97.88

7.71

96.40

5.11

99.20

4.20

97.40

4.01

98.80

2.10

99.80

7.53

99.77

4.93

99.44

6.02

99.77

4.63

99.66

3.24

99.77

9.39

100.0

4.63

98.86

4.16

99.81

3.60

99.62

1.98

100.0

10.56

98.08

7.24

98.25

7.07

99.65

7.24

97.20

3.32

99.82

10.51

96.57

4.18

97.71

4.55

97.52

5.76

96.19

1.58

98.28

12.44

98.95

6.99

98.95

8.44

98.95

7.99

99.12

4.45

99.82

H» TNO|T O Z E| R —| T Q= m| O Q| =

7.32

99.69

5.94

99.91

5.90

99.91

5.72

99.90

3.39

99.91

O sfmbolo S/ equivale a “Sem Discretiza¢ao”
O sfmbolo C/ equivale a “Com Discretizacdo”

Tabela 7.1: Percentuais de Inconsisténcia Encontrados nas Bases de Dados de Assi-

naturas Geradas de Acordo com Cada Elemento Estruturante.
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cretizadas apresentaram taxas de inconsisténcia préximas a 100%'. A Figura 7.2
apresenta a relagao do percentual de inconsisténcia, entre bases discretizadas e nao

discretizadas, produzidas a partir do ES horizontal.

100 Tty g g
L L8 -
20 —— Aniez
By Bl Discretizagae
Inconsisténcia gn & Depois
1 Discretizagde
l:l r raq 17T 17T T T T @K F @®T EFET T T T M K
E ¢ 2 & | ENM D B &
Autores

Figura 7.2: Percentual de Inconsisténcia de Bases Discretizadas e nao Discretizadas.

As elevadas taxas de inconsisténcia obtidas e o grande numero de classes tornam
o problema de classificacao muito dificil. Neste trabalho, pretende-se utilizar o
sistema ADP para calcular o fator de inconsisténcia de cada um dos exemplos que
representam as retinas de uma assinatura. Dessa forma, é possivel combinar tais
fatores de modo a obter-se um grau geral de inconsisténcia para uma determinada
assinatura. O grau geral de inconsisténcia obtido ¢ utilizado para validar ou rejeitar
a assinatura, ou seja, classifica-la como legitima ou falsa. O modelo completo de

verificacao de assinaturas sera abordado em detalhes em Secoes posteriores.

7.3.2 Obtencao dos Fatores Evidenciais

Através do processo de discretizagao descrito anteriormente, sao obtidos exemplos

no seguinte formato:

15 importante lembrar que neste trabalho considera-se inconsistente uma base que apresenta
exemplos cujos valores dos atributos previsores sdo idénticos mas diferem quanto ao valor do
atributo meta. Portanto, uma base B é considerada 100% inconsistente quando para qualquer
exemplo e € B existe um exemplo e/ € B tal que e/ é inconsistente em relacdo a e.
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retina;(vy, ..., Un)

tal que, cada v; representa um valor discreto para o atributo j. Pode-se considerar,

para o formato anterior, a seguinte interpretacao:
se < v; A ... Av, > entao retina;

tal que, e =< v; A ... A v, > é uma seqiiéncia de evidéncias conjuntivas e retina;
¢ a hipétese. Portanto, pode-se utilizar o formalismo introduzido na Secao 3.4
— pégina 37, Equacoes 3.23 e 3.24 — para o cilculo de Crenga = MClh,e] e
Descrenga = M D[h,e], com o objetivo de transformar o exemplo para o seguinte

formato:
retina;(vy, ..., vy) : [Crenca, Descrencal

E importante ressaltar, que a probabilidade condicional p(hle) utilizada no célculo
de Crencga e Descrenca pode ser obtida através da regra de Bayes — Secao 3.2, pagina
28, Equacdo 3.6 — e a probabilidade condicional p(e|h), a partir do Classificador
Naive Bayes — Secao 2.5.

A seguir é apresentado um exemplo de como sao realizadas as computagoes
de Crenca — MC — e Descrenca — MD — para exemplos de treinamento ja

discretizados.

Exemplo 7.3.1 A Tabela 7.2 apresenta uma pequena base E de retinas agrupadas
de acordo com 7 assinaturas. Sao consideradas hipoteticamente, assinaturas com
poucas retinas (3 ou 4) para tornar o exemplo compreensivel. As assinaturas podem
apresentar numero variavel de retinas, uma vez que na aplicacao real, cada assinatura
pode cobrir, ou ativar, retinas diferentes, pois apenas as retinas ativadas — que
possuem pixels ativos — sao consideradas. Algumas informagoes adicionais sobre o

conjunto de treinamento apresentado sao colocadas a seguir:
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d; = {cinco, seis, sete, oito}
dy = {um, dois, tres, quatro}
d3; = {um, dois, tres}

|[E| = 23

tal que, d; é o dominio do atributo a; e |E| é o niimero de exemplos de treinamento

do conjunto F.

A partir do conjunto de treinamento £ — Tabela 7.2 —, é possivel computar as
probabilidades apresentadas na Tabela 7.3. O calculo da probabilidade condicional
através do classificador Naive Bayes para o primeiro exemplo de treinamento é a-
presentado na Tabela 7.4. Utilizando as probabilidades da Tabela 7.4 é possivel

obter a probabilidade condicional através da Regra de Bayes da seguinte forma:

0.1739 x 0.25
Do _ = 0.7243
(retinass|er) = G 730 0.25 + 0.1739 x 0.072 + 0.3043 x 0.0029
(7.5)

O valor obtido pela Equacao 7.5 pode ser utilizado no calculo de MC' e M D:

0.7243 — 0.1739
Cex 1—-0.1739 0.666

MD,, = 0.0

uma vez que P(retinaigle;) = 0.7243 > P(retinag) = 0.17309.

7.4 Geracao dos Classificadores

Dado um conjunto de imagens de assinaturas de um mesmo autor, é possivel, apos
a utilizagao do sistema RECSIG [Sabourin, 1997] e a aplicagao das transformagoes

descritas anteriormente, gerar bases de dados com o mesmo formato do Exemplo
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e Exemplo

e1 | retinaig(oito,um,dois)

ey | retinags(sete,dois,tres)

es | retinagg(sete,dois,um)

es | retinayg(sete,quatro,tres)
es | retinags(sete,dois,um)

eg | retinagg(oito,um,um)

er | retinags(cinco,quatro,dois)
es | retinags(oito,um,tres)

ey | retinaog(sete,dois,um)

e1o | retinass(cinco,quatro,tres)
e11 | retinayg(oito,um,um)

(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
e12 | retinayg(cinco,quatro,tres)
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(

e13 | retinagg(sete,dois,tres)
e14 | retinayg(oito,um,um)
e15 | retinags(oito,um,dois)
€16 | retinagg(sete,dois,um)
e17 | retinayg(oito,um,um)
e1g | retinayg(cinco,quatro,tres)
€19 | retinags(oito,um,um)
a0 | Tetinasg(sete,dois,um)
€91 | retinayg(oito,um,um)
9o | Tetinagg(sete,dois,dois)
€93 | retinagy(seis,tres,dois)

Tabela 7.2: Conjunto de Treinamento F.
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Probabilidades retinaig | retinag | retinagy | retinasg | retinasy
P(ay = cincol|classe) 0.0 0.5 0.0 0.0 0.67
P(a; = seis|classe) 0.0 0.0 0.0 0.0 0.33
P(ay, = sete|classe) 0.0 0.25 0.4 0.857 0.0
P(a; = oito|classe) 1.0 0.25 0.6 0.143 0.0
P(ay = um|classe) 1.0 0.25 0.6 0.143 0.0
P(ay = dois|classe) 0.0 0.0 0.4 0.857 0.0
P(ay = tres|classe) 0.0 0.0 0.0 0.0 0.33

P(as = quatro|classe) 0.0 0.75 0.0 0.0 0.67
P(a3 = um|classe) 0.75 0.25 0.4 0.714 0.0
P(as = dois|classe) 0.25 0.0 0.2 0.143 0.67
P(as = tres|classe) 0.0 0.75 0.4 0.143 0.33

P(classe) 0.1739 0.1739 0.2174 0.3043 0.1304

Tabela 7.3: Probabilidades Calculadas a Partir de E.

Classe

P(e;|classe) “Naive Bayes”

retinag

1.0 x 1.0 x 0.25 = 0.25

retinag

0.25 x 0.25 x 0.0=10.0

retinagy

0.6 x 0.6 x0.2=0.072

retinasg

0.143 x 0.143 x 0.143 = 0.0029

retinasy

0.0 x0.0x 0.67=0.0

99

Tabela 7.4: Célculo da Probabilidade Condicional Através do Classificador Nalve

Bayes.
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6.2.2. Pode-se, portanto, gerar um classificador baseado em Arvore de Decisao
Paraconsistente — Secoes 2.2 e 6.2.2 — que represente o modelo para tal base de

dados.

Como pode-se perceber no Exemplo 6.2.2, nés-folha podem apresentar exemplos
de classes diferentes. Portanto, torna-se necessaria, uma modificacao em relacao ao
algoritmo original de AD. Foi implementado no sistema um novo critério de parada

que representa um mecanismo de pré-poda — Secao 2.4 —, descrito a seguir.

Dado um parametro F' fornecido como entrada para o sistema, o novo critério

de parada é:

Se F é um conjunto nao-vazio de exemplos e ha um subconjunto E; C F
de exemplos pertencentes a uma mesma classe, tal que %l > F, entao

forme uma folha e encerre, senao continue a geragao da arvore.

Como pode-se perceber, F' pertence ao intervalo [0,1] e refina o grau de ge-
neralizacao da arvore. A arvore gerada tende a ser mais especifica, portanto, mais
complexa, a medida em que o valor de F' aumenta. Por outro lado, a arvore tende

a ser mais genérica e simples, a medida em que o valor de F' diminui.

Esse comportamento pode ser observado através das Figuras 7.3 e 7.4. As arvores
ilustradas foram produzidas a partir de uma mesma base de dados, alterando-se,
apenas, o fator de poda. As arvores das Figuras 7.3 e 7.4 foram geradas com fatores
de poda de 0.8 e 0.85, respectivamente. A base utilizada para exemplificagao chama-
se IRIS, uma base muito conhecida na comunidade de Aprendizado de Maquina. Tal

base apresenta 150 exemplos formados por 4 atributos de valores numéricos inteiros.

Intuitivamente, quando F' é igual a 1.0, o comportamento do sistema é 0 mesmo
em relagao ao algoritmo basico de AD. A estratégia de poda adotada teve duas

motivacoes principais:

e a primeira motivacao, deve-se a presenca de padroes inconsistentes. Torna-se
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| ?- 10 & fabeiciofassinatar a'base s'iriafiri 2 tre")

e 8
| ?- show decismon tree

ad=guatro ==> class=tes[1 0,00]:00
==> class=dois[0008857] - 01148

ad=tres ==> dass=dms[1000]:00
==> fJusa=wei[1 DDPIIT] . D.9937

ad=dois ==> class=das[1 0,00]:00
ad=wun ==> class=um:[1.000]:00
ad=anco ==> class=trex:[1 0,00]: 00

Figura 7.3: Arvore Simples.

necessario a criacao de folhas que nao apresentam apenas exemplos de uma

mesma classe — como ilustrado nas Figuras 7.3 e 7.4;

e a segunda motivacao, em relacao a escolha de pré-poda, deve-se a maior efi-

ciéncia obtida com o algoritmo em relagao a pés-poda [Quinlan, 1993].

Nos experimentos realizados, nao foram feitos testes comparativos em relagao a
outros critérios de poda, e, portanto, ndo ha como garantir que as arvores obtidas
sejam as melhores. Tal estudo estd fora do escopo deste trabalho e poderia ser
considerado, futuramente, como tema de novas pesquisas. Outra consideragao im-
portante estd relacionada ao critério de escolha de atributo. O critério implementado

no sistema é o mesmo apresentado na Secdo 2.2.3 — ganho_médio de informacao.

Devido a estratégia de poda adotada, em alguns dominios pode ser necessirio um
conhecimento prévio dos dados para a atribuicao adequada do valor de F'. Porém,
para verificacdo de assinaturas esse problema nao ocorre. Isso porque devido ao
grande nimero de classes, a reducao acentuada do espago de tuplas — provocada
pela discretizacao — e ao pequeno nuimero de atributos, as folhas tendem a apresen-
tar exemplos de varias classes. Dessa forma, dificilmente uma classe representara a

grande maioria dos exemplos em uma folha.
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| 7= 1dt(0 &5, /fabricofassanatura’ba seslirisins tre').

e S
| ?- show decision tree.

ad=cuatro and ==> class=tres[1 0,00]:00
== class=dos[0.0,0.8852] : 0.1148

ad=tres and a3=cinco ==> clags=treg[1.0,00]:00
ai=dos ==> class=dms[1.0,00]:00
=qguatro and ad=um ==> class=tweg[0.0,08972] . 0.1022
al=tres ==> dags=doms[0.0753,00] : 09247
ad=cuatro ==> clase=das [0.0238,00]: 09712
al=dois and al =cinwo and ==> Jags=dois:[0 3077,00] : 06923
==> class=tres:[0.1923,0.0]: 08077

al=guatro ==> class=dos [D.6962,00] : 0.3038

al=tres and == clase=doiz [0 9953,00] : 0.0043
==> clase=l+s [0.0,09937]: 0.0063

ad=dois == clage=dois:[1 0,00]:00
ad=wugm ==> class==um:[1.0,00]:00
ad=adnco ==> class=tres:[1.0,00]:0.0

Figura 7.4: Arvore Complexa.

7.5 Verificacao de Assinaturas

Como mencionado anteriormente, a base de assinaturas B é constituida por 20 auto-
res, onde cada autor contribuiu com 40 assinaturas, portanto, |B| = 20 x 40 = 800.
Com o objetivo de permitir a comparagao dos resultados obtidos com os apresen-
tados em [Sabourin, 1997], a base B foi dividida em assinaturas de treinamento R
e teste T, tal que |R| = |T| = 400. Ou seja, para cada autor, foram utilizadas 20
assinaturas para treinamento e 20 para teste, ver Secao 7.7. Para simplificacao, R; e
T; referem-se ao conjunto de assinaturas de treinamento e teste do autor ¢, respecti-
vamente. A partir de R; é gerado um classificador C;. O classificador obtido é capaz

de atribuir evidéncias as retinas de uma assinatura, conforme mostra a Figura 7.5.
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02007 ...

v
[0.1,0 4]

Figura 7.5: Assinatura com Fatores Evidenciais de Retinas Calculados.

7.5.1 Obtencao do Grau de Inconsisténcia de uma Assina-

tura

A partir das evidéncias das retinas de uma assinatura, é possivel combind-las de
forma a obter-se um grau geral de inconsisténcia para a assinatura. A funcao de
combinacao deve atribuir um grau de inconsisténcia maior para assinaturas que
possuam retinas com graus de crenca [0.0,0.0], uma vez que tais retinas nao foram

reconhecidas pelo classificador.

Intuitivamente, poder-se-ia calcular a inconsisténcia de uma assinatura utilizan-
do a operagao sup{[C1,D1],...,[/Cn,DyJ}, tal que C; e D; sdo os valores de crencga e
descrenca atribuidos a retina 7, respectivamente. Porém, devido a restricao que a
ocorréncia da evidncia [0.0,0.0] deve aumentar a inconsisténcia de uma assinatura,
a operacao sup nao pode ser aplicada diretamente. Por exemplo, dada uma assina-
tura Ay, tal que n é o nimero de retinas, quando 3 retinas de A possuem evidéncias
[0.0,0.0], o grau minimo de inconsisténcia da assinatura é 0.5. Isto ocorre porque
metade da imagem nao pode ser reconhecida pelo classificador. Pode-se considerar,
também, que tal assinatura é totalmente inconsistente, e, portanto, deve ser rejei-
tada. Partindo desse principio, foi desenvolvida a seguinte equagao de combinagao

das evidéncias das retinas de uma determinada assinatura:
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G(A) = 1/S(sup{[C1, D). ... O, D)) X (1 - B ]JV\[,})> + 2 Hooo
(7.6)

tal que, N.0,0.0) ¢ 0 nimero de retinas que possuem crengas [0.0,0.0], NV é o nimero
de retinas da imagem e I/S e sup sdo operadores que representam grau de incon-

sisténcia/subdeterminagao e supremo, respectivamente — Secgao 4.2.

A Equacgao 7.6 garante que uma assinatura que apresenta metade das retinas
com grau de crenga [0.0,0.0] seja rejeitada. Por exemplo, dada uma assinatura A
que apresenta N = 128 e 64 retinas com grau de crenga [0.0,0.0], a substitui¢do dos
valores na Equacao 7.6 é dada a seguir:

G(A) =1/S(sup{...}) x (1—-1)+ 1%

128

Verifica-se que a assinatura apresenta inconsisténcia total, ou seja, 1.0. Da mesma
forma, quando o percentual de retinas que apresentam evidéncias [0.0,0.0] é maior
do que 0.5 — 50% — o sistema também atribui fator mdximo de inconsisténcia
para a assinatura. A relacdo entre o grau de inconsisténcia de uma assinatura e
a percentagem de retinas que possuem evidéncias [0.0,0.0] pode ser visualizada na

Figura 7.6.

7.5.2 Obtencao do Limiar de Rejeicao

Na Secao anterior pode-se verificar que assinaturas apresentando um alto grau de
inconsisténcia necessitam ser rejeitadas. Obviamente, nem sempre assinaturas falsas
apresentarao valor maximo de inconsisténcia. Portanto, é necessario estabelecer um
limiar L. que possa validar assinaturas com G < L e rejeitar assinaturas com G > L.
O limiar de inconsisténcia individual para cada autor é calculado automaticamente,

utilizando-se os exemplos de treinamento, como ilustrado na Figura 7.7.
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In Grau q.e 4
cofisisténcia
y=2x
1.0 0
...
7. 03 % de Eetinas

[0.0,0.0]

Figura 7.6: Relacao entre o Grau de Inconsisténcia de uma Assinatura e o Percentual
de Retinas [0.0,0.0].
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Figura 7.7: Definicao do Limiar de Inconsisténcia para Assinaturas de Treinamento
de um Determinado Autor.

Intuitivamente, poder-se-ia utilizar o maior grau de inconsisténcia obtido nas
assinaturas de treinamento como o limiar de inconsisténcia. Porém, na maioria das
aplicagoes que envolvem o problema de classificacdo, é comum que assinaturas de
teste nao sejam perfeitamente reconhecidas pelo modelo obtido a partir do algoritmo
de aprendizado. Portanto, é utilizado um valor A para a obtencao do limiar, definido

da seguinte forma:

A= (1— MAX)/2 (7.7)
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tal que, M AX é o maior valor de inconsisténcia obtido sobre as assinaturas de

treinamento.

Logo, a definicao de L é dada por:

L=A+MAX (7.8)

7.6 Consideracoes Sobre a Performance do Siste-

ma

A partir da representacao de assinaturas descrita na Se¢ao 7.2 o sistema foi avaliado

para cada autor, considerando dois tipos de erro:

e F: representa a taxa de rejeicao de assinaturas legitimas;

e F,: representa a taxa de validagao de assinaturas falsas.

O erro médio, denotado E, é calculado a partir de (E; 4+ E,)/2. E importante
salientar que tanto a notacao quanto a metodologia de teste empregadas estao ba-
seadas nos experimentos relatados em [Sabourin, 1994]. Esta restri¢do é assumida
com o objetivo de tornar possivel a comparacao dos resultados ilustrados nestes

trabalhos.

Como demonstrado em [Sabourin, 1997], os melhores resultados foram obtidos
com retinas que apresentavam 50% de sobreposicao horizontal em relagao as retinas
vizinhas. Além disso, o pseudopecstrum aplicado com elementos estruturantes {|,—

,/,\,®} apresentou uma significativa diminui¢do no erro médio.
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0.00 | 0.04 | 0.02
0.00 | 0.04 | 0.02

2.30 | 2.17 | 2.23
1.78 | 2.39 | 2.08

1.55 | 0.15 | 0.85
2.67 | 0.48 | 1.58

— [~ |

| |

/ | 0.00 | 0.04 | 0.02 3.01 [ 0.32 | 1.65 / | 2:39]3.65 | 3.02

\ | 0.00 ] 0.037]0.02 2.07 [ 0.31 | 1.19 \ | 2.08]1.78[1.93

e [ 020015018 o | 173373 | 2.74
(a) (b) (c)

Tabela 7.5: Resultados, em (%), obtidos a partir do Pseudopecstrum Aumentado:
(a) NN (25 Iteragoes), (b) Minima Distancia (25 Iteragoes) e (c) ADP.

7.7 Metodologia de Teste

Como mencionado anteriormente, para cada R; (0 <4 < 20) foi construido um clas-
sificador C;. As assinaturas de teste T; foram submetidas ao respectivo classificador
C; para que o sistema fosse avaliado em termos de E;. A performance do sistema,
em termos de FEs, foi avaliada considerando as assinaturas dos 19 autores restantes.
Para cada autor restante, 5 assinaturas foram escolhidas randomicamente e subme-
tidas ao classificador C;. Dessa forma, sobre cada C; foram aplicadas 20+ 95 = 115
assinaturas. Na Figura 7.8 é apresentado o algoritmo utilizado para avaliagao do
sistema. O simbolo base; é utilizado para representar o conjunto de assinaturas do

autor 2.

7.7.1 Resultados Obtidos

A seguir sao apresentados os resultados obtidos pelo sistema e alguns resultados

apresentados em [Sabourin, 1997], ver Tabela 7.5.

A descricao detalhada dos classificadores Vizinho mais Préximo — NN — e

Minima Distancia — MMD — pode ser obtida a partir de [Sabourin, 1993]. Pode-se
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for i=1 to 20 do
dividir base; em R; e T;
discretizar R;
construir o classificador C; a partir de R;
for j=1 to 20 do
classificar a assinatura 7;; em C;
if assinatura 7;; nao é aceita then
incrementar F,
end if
end for
Temp={}
for j=1 to 20 do
if jj;7 then
escolher randomicamente 5 assinaturas de base;
armazena-las em Temp
end if
end for
for j=1 to 95 do
classificar a assinatura T'emp; em C;
if Temp; é aceita then
incrementar Fs
end if
end for
end for
E=(E1+FE,)/2

Figura 7.8: Algoritmo de Avaliacao e Teste.
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verificar que os resultados obtidos a partir da Arvore de Decisido Paraconsistente —
ADP —, implementada neste trabalho, sao semelhantes aos resultados obtidos pelos
modelos de aprendizado baseado em instancia — NN e MMD —, implementados em
[Sabourin, 1997]. Devido & simplicidade de representagio e as deficiéncias inerentes
ao préprio algoritmo de AD, pode-se afirmar que os resultados obtidos sao muito

Interessantes.

Apesar de apresentar performance inferior, em relacao aos resultados dos outros
classificadores apresentados, o método de ADP elimina sérias deficiéncias encontra-
das em tais classificadores. Por exemplo, a classificacdo de um exemplo nos dois
modelos — NN e MMD — requer que todos os exemplos de treinamento, ou se-
ja, todas as assinaturas, estejam disponiveis em memoria para que o sistema possa
validar uma determinada assinatura. Essa restricao torna impraticavel a aplicacao
de tais técnicas, em problemas reais de verificacao e reconhecimento de assinaturas
manuscritas. Utilizando ADP essa restricao nao existe, pois basta que o classifi-
cador do autor — Arvore de Decisao Paraconsistente gerada — esteja carregado
para que o sistema possa validar ou nao uma assinatura. Uma outra deficiéncia dos
modelos NN e MMD ¢é o tempo necessario para verificagado. Mesmo que todas as
assinaturas estejam disponiveis em memoria, o tempo de processamento necessario
para que o sistema possa realizar todos os cédlculos de distancia é demasiadamente
grande. Porém, em ADP, como pode ser verificado na Se¢ao 2.2.1, a classificagao de

um exemplo é trivial e rapida.

7.7.2 Comparacao da Performance do Sistema Implementa-
do em Relacao aos Elementos Estruturantes Utiliza-

dos

A Figura 7.9 apresenta a performance obtida pelo sistema de acordo com todos os

ESs — elementos estruturantes — utilizados. Pode-se perceber, claramente, que ha
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um “trade-off ” entre o numero de assinaturas de referéncia e a taxa de F;, uma
vez que, quanto menor o nimero de assinaturas de referéncia, maior é a taxa de F;
obtida. Esse comportamento é comum em sistemas de Aprendizado de Maquina,
pois quando nao se dispée de uma amostra estatisticamente representativa, dificil-
mente um sistema poderd estimar a funcao desejada. Em verificagao de assinaturas,
esse problema é ainda mais acentuado devido a necessidade de se utilizar poucas

assinaturas de referéncia de um determinado autor.

O comportamento do sistema implementado foi muito semelhante para todos os
ESs utilizados. Pode-se destacar que a curva do ES Circular apresenta uma taxa
de E; proxima a 2 % com 15 assinaturas de referéncia. Porém, o ES Diagonal 135°

obteve a melhor taxa de F; utilizando todas as 20 assinaturas de referéncia.

Em relagdo aos resultados obtidos em [Sabourin, 1997] — Tabelas 7.5 (a) e 7.5
(b) — pode-se explicar a maior taxa de E; obtida pelo sistema implementado, com
o alto grau de especificidade de algoritmos de Aprendizado de Maquina Baseado em
Instancia. Além disso, a transformacao nos dados — discretizagdo — e a simpli-
cidade da forma de representacao do conhecimento descoberto em ADs, tendem a

diminuir o grau de especificidade do sistema de aprendizado implementado.

7.8 Consideracoes Finais

Nesta Secao foram descritas todas as etapas envolvidas na construcao de um sis-
tema paraconsistente de verificacao de assinaturas manuscritas baseado em &arvore
de decisdao. Conceitos de Aprendizado de Maquina, Gerenciamento de Incerteza e
Légica Paraconsistente foram empregados com o objetivo de definir um formalismo
capaz de rejeitar assinaturas falsas e validar assinaturas legitimas de um determina-
do autor. As falsificacoes foram consideradas como assinaturas de outros autores, e,

portanto, representam falsificacoes “grosseiras”. Foi utilizada para os experimentos,
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Figura 7.9: Performance do Sistema em Relacao aos ESs Utilizados.

a base de 800 imagens de assinaturas de [Sabourin, 1997]. Além disso, um software
para tratamento de imagens também foi utilizado — RECSIG (Capitulo 5) — com o
objetivo de transformar cada imagem em um conjunto de padrdes que representam

a descricao de subregioes da imagem.

Constatou-se que, devido as caracteristicas da aplicacao, alteracoes deveriam ser
realizadas no algoritmo béasico de AD, tanto no que se refere a geracao da arvore,

quanto ao procedimento de classificacdo de um determinado exemplo.

Os resultados obtidos, a partir do classificador proposto, apresentam uma boa
taxa de precisao. As vantagens introduzidas com a ADP tornam o modelo de verifi-
cagao de assinaturas proposto robusto e perfeitamente aplicavel a grandes bases de
assinaturas. Além disso, trata-se de um modelo genérico, e pode ser aplicado sobre

quaisquer bases de dados.

Alguns melhoramentos e extensoes ao modelo de ADP podem ser realizados. Por
exemplo, o conhecimento compreensivel extraido pela arvore pode ser utilizado no

sentido de auxiliar o usuério em determinadas tarefas, como por exemplo, na escolha
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de outras caracteristicas para representacao das retinas.



Capitulo 8

Conclusoes

Conceitos de Aprendizado de Maquina e Programagao Loégica Evidencial Paracon-
sistente — PrLE — podem ser utilizados conjuntamente no desenvolvimento de
algoritmos capazes de extrair informacoes titeis e confidveis sobre dados imperfeitos.
Tais algoritmos sao de extrema utilidade, uma vez que bases de dados do mundo
real estdao repletas de impurezas, como por exemplo inconsisténcia, que prejudicam

a tarefa de aprendizado.

Em Inteligéncia Artificial técnicas de Gerenciamento de Incerteza sao emprega-
das na construcao de modelos de inferéncia sobre informacoes imperfeitas, como por
exemplo, Teoria da Probabilidade, Teoria de Dempster-Shafer, Fatores de Certeza e
Légica Fuzzy. Porém, nenhum desses formalismos foi desenvolvido especificamente

para manipulagao de informacoes inconsistentes.

Neste trabalho foram empregados conceitos de PrLE para manipulagao adequada
de informacoes inconsistentes. A PrLE foi desenvolvida para fornecer interpretacoes
em situacoes onde ocorram inconsisténcias. Outros tipos de imperfei¢coes também
podem ser manipulados pela LEP, como por exemplo, situagoes de incerteza ou falta

de informagoes.

113
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Os conceitos de LEP serviram como base para o desenvolvimento de um algo-
ritmo de Aprendizado de Maquina baseado em Arvore de Decisao, capaz de tratar
a presenca de exemplos inconsistentes em bases de dados. O sistema implementado
pode “aprender” um modelo a partir de bases de dados. O modelo obtido — re-
presentado através de uma Arvore de Decisao Paraconsistente (ADP) — pode ser

utilizado para realizar duas tarefas:

1. classificacao: atribuir uma classe para um exemplo desconhecido;

2. cdlculo de inconsisténcia: atribuir, a classe conhecida de um exemplo, um

determinado grau de inconsisténcia em relacdo ao modelo obtido.

Verificou-se que a segunda funcionalidade do sistema poderia ser empregada na
tarefa de verificacdo de assinaturas manuscritas. Em [Sabourin, 1997] foi desenvol-
vido um formalismo capaz de validar ou rejeitar a assinatura manuscrita de um
determinado autor através de caracteristicas locais da assinatura. Ou seja, a ima-
gem da assinatura é dividida em subregices chamadas retinas. Sobre a imagem de
cada retina sao aplicadas sucessivas operagoes morfolégicas — Granulometria — e

trés primitivas sao obtidas. Esse processo foi descrito em detalhes no Capitulo 5.

A partir de uma base de imagens de assinaturas de 20 autores, foi gerada, para
cada autor, uma base de dados. Um classificador — ADP — também foi construido
para cada autor. A idéia se baseia no conceito que para validar, ou rejeitar, a
assinatura de um determinado autor nao é necessario comparara-la com a assinatura

de outros autores.

Dada uma assinatura A de um determinado autor 4, o classificador C; é utilizado
para calcular fatores evidenciais de Crenca e Descrenc¢a para cada retina da assina-
tura. Posteriormente, é aplicado um operador sobre os fatores evidenciais de todas
as retinas e um fator geral de inconsisténcia é atribuido a assinatura. Esse fator é,

posteriormente, comparado com um limiar e a assinatura ¢é validada ou rejeitada.
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8.1 Resultados Obtidos

O sistema de Aprendizado de Maquina baseado em Arvore de Decisdo Paraconsis-
tente desenvolvido foi aplicado no problema de verificacao automaética de assinatu-

ras. A performance do sistema foi comparada com os resultados apresentados em

[Sabourin, 1997].

Foi implementado um procedimento de avaliagao com o objetivo de comparar
resultados apresentados em [Sabourin, 1997]. Os resultados alcangados pelo sis-
tema foram semelhantes aos alcancados pelos modelos de Aprendizado Baseado
em Instancia apresentados em [Sabourin, 1997]. Porém, a necessidade de recur-
sos computacionais extremamente poderosos, tornam os algoritmos de classificagao
utilizados em [Sabourin, 1997] impraticdveis em aplicacoes reais. A abordagem in-
troduzida com a ADP elimina essa necessidade, e pode ser aplicada a grandes bases

de assinaturas.

Com o objetivo de avaliar o sistema, em termos de classificacao, foi desenvolvido
um procedimento de avaliagao ao qual foram submetidos os algoritmos ADP e C4.5.
Foram utilizadas nos experimentos diversas bases conhecidas na comunidade de
Aprendizado de Maquina. Posteriormente, tais bases foram modificadas de forma a
apresentarem exemplos inconsistentes. Sobre cada base de dados, um determinado
percentual de exemplos inconsistentes foi gerado. Os exemplos foram escolhidos
aleatoriamente e tiveram suas classes alteradas, de forma a tornar a base de dados

inconsistente.

Os resultados comparativos entre o C4.5 e a ADP demonstram que para bases
de dados que apresentam baixos indices de inconsisténcia, os algoritmos apresentam
resultados semelhantes, com uma pequena superioridade do C4.5. Porém, para a
maioria das situagoes onde grandes quantidades de exemplos inconsistentes estavam

presentes, a ADP apresentou melhores resultados.



CAPITULO 8. CONCLUSOES 116

Dessa forma, pode-se atribuir ao trabalho, pelo menos trés contribui¢oes para a
comunidade cientifica. A primeira consiste no desenvolvimento de um algoritmo de
Aprendizado de Maquina Paraconsistente. A segunda contribuicao consiste em uma
nova aplicacdo de Légica Paraconsistente — tratamento de exemplos inconsistentes
em Aprendizado de Maquina. Finalmente, o sistema desenvolvido representa uma

nova abordagem ao problema de verificagao automatica de assinaturas manuscritas.

8.2 Extensoes e Trabalhos Futuros

Diversas extensoes podem ser realizadas no algoritmo desenvolvido com o objetivo
de testar o seu comportamento. Por exemplo, o critério de poda utilizado é simples.
Talvez um critério baseado em ganho de informacao possa resultar em arvores me-
nores e mais precisas. Outro ponto a ser explorado esta relacionado a discretizacao.
Um método menos genérico, desenvolvido espeficamente para o algoritmo de Arvore

de Decisao, pode melhorar tanto a eficiéncia quanto a eficicia do algoritmo.

Novos operadores, utilizados tanto na escolha de uma classe em um determinado
noé-folha da arvore, quanto na obtencao do grau geral de inconsisténcia de uma
assinatura, podem ser desenvolvidos. Em ambas as situagoes, o sistema utiliza a
aplicagao do operador M AX através do supremo. Outros operadores podem ser
testados de forma a obter valores que correspondem a combinag¢oes mais uniformes

e menos radicais do que MAX.

O desenvolvimento de um formalismo capaz de calcular os fatores evidenciais de
Crenca e Descrenca, de acordo com os conceitos da PrLE, também é de extrema
utilidade. E importante ressaltar que o formalismo utilizado neste trabalho para
o calculo de evidéncias — Fatores de Certeza — nao pode atribuir a Crenca e
Descrenca valores diferentes de zero ao mesmo tempo, como pode ser verificado nas

definigoes apresentadas na Secao 3.4.
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A capacidade de reconhecer dinamicamente a variabilidade dos exemplos —
através de aprendizado incremental — também é uma extensao interessante a ser
realizada no sistema. Essa aplicacao é extremamente 1itil, por exemplo, em reconhe-
cimento e verificagao de assinaturas manuscritas, uma vez que assinaturas tendem

a sofrer grandes transformagoes ao longo da vida de uma pessoa.

A utilizacao da LEP em outros paradigmas de Aprendizado de Maquina, também

representa uma importante contribuicao para as areas de pesquisa envolvidas.
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Apéndice A

Introducao ao Aprendizado de

Maquina

A.1 Consideracoes Iniciais

Um sistema de AM, geralmente, é formado de elementos basicos. Dentre estes e-
lementos esta a base de dados, que é constituida por um conjunto de exemplos de
treinamento, ou observagoes, E = {ey, ..., e,}. Outros elementos do sistema sdo um
ou mais algoritmos de AM, que, se aplicados sobre E, sao capazes de gerar uma
base de conhecimento BC formada por varios conceitos, ou uma outra represen-
tacdo, como por exemplo redes neurais — através da qual inferéncias podem ser
realizadas. Nesta Secao serao fornecidos os conceitos basicos envolvidos na tarefa

de Aprendizado de Maquina.

133



APENDICE A. INTRODUCAO AO APRENDIZADO DE MAQUINA 134

A.2 Aspectos Gerais

O formato dos exemplos de treinamento influencia a estratégia de aprendizado a ser
aplicada. Considere-se um sistema que possui uma base de dados E = {ey,...,e,}

de observacoes, onde cada e; apresenta o seguinte formato:

€ =< A1y eeey Oy >

O conjunto {ay,...,am-1} é formado pelos atributos previsores e a,, é o atributo
meta. Pode-se dizer que a estratégia mais adequada de aprendizado a ser aplicada
neste caso é o aprendizado supervisionado. Essa forte suposicao é assumida devido a
presenca do atributo meta a,,. Isso indica que para cada observagao presente em F
um supervisor — ou professor — definiu a classe correspondente, caracterizando o
aprendizado supervisionado. Por outro lado, quando nao se dispoe de um professor,
e, portanto, de um atributo meta, diz-se que a estratégia de aprendizado a ser
empregada ¢ o aprendizado nao-supervisionado. E importante ressaltar que técnicas
de aprendizado nao-supervisionado podem ser aplicadas em bases de dados como a

descrita anteriormente.

Prosseguindo a descri¢ao do formato dos exemplos que formam FE, pode-se dizer
queo=m—1e A ={ay,...,a,} é 0 conjunto de atributos previsores. Cada atributo
a; estd associado a um dominio d; que representa o conjunto de valores possiveis para
o atributo a;. Portanto, pode-se dizer que existe um conjunto D = {dy, ..., d,,} que
define todos os dominios de E. O conjunto d,, representa as hipéteses mutuamente

exclusivas que podem estar associadas a um exemplo de E.

A partir das definicbes anteriores, pode-se definir o espaco de tuplas T de E da

seguinte forma:
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onde, £ C Tg.

A tarefa do algoritmo de AM pode consistir, portanto, em percorrer o espago
de tuplas T, utilizar determinadas operagoes sobre os conceitos gerados e escolher,
segundo algum critério predefinido, quais os melhores conceitos ou descri¢coes. Ob-
viamente, nem sempre o espago 7T’ necessita ser percorrido inteiramente para que
sejam descobertas as descrigoes, uma vez que dificilmente |E| = |Tx|, assumindo a
nao existéncia de duplicidade em E. Além disso, cada descri¢do gerada represen-
ta um subconjunto de E, o que diminui acentuadamente o espaco restante a ser

percorrido durante o processo de busca.

A seguir, é apresentado um exemplo — Exemplo A.2.1 — que utiliza os conceitos

introduzidos.

Exemplo A.2.1 Conceitos utilizados em Aprendizado de Maquina.

E
1 a; | g | Q3 | a4 | A
eq |1 |1 |1 |3 |1
D
e | d |2 102 |1
d; dy d3 dy ds
e3 | 3 |2 10|56 | 1
{1,2,3,4,5} | {1,2} | {1,10} | {2,3,5} | {1,2,3}
ea| 2 |1 |1 |3 |2
es |3 |2 102 |3
es | 4 |2 105 |1

A ={ay,a9,a3, 04,05}

E ={ey,...,e}

Tg ={d; X dy X d3 X dy X d5}
|E| =6

Te| =5x2x2x%x3x3 =180
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D= {db d27 d37 d47 d5}

onde, F é o conjunto de exemplos, Ty é o espaco de tuplas de E, A é o conjunto de
atributos, D é o conjunto de dominios para os atributos, d; é o dominio do atributo

i e as € o atributo meta.

A.3 Aprendizado como Problema de Busca

Na Secao anterior foi introduzido o conceito de busca por descrigoes. Agora, este

processo sera abordado mais profundamente.

Geralmente, um algoritmo de aprendizado comeca o processamento com uma
descrigao inicial. A partir da qual, novas descrigoes sao geradas aplicando-se deter-
minadas operagoes. Basicamente, duas operagoes podem ser realizadas: generali-

zagao e/ou especializagao.

A primeira operagdo — generalizacdo — sobre uma descricio D produz uma
descricao D! que cobre um superconjunto de exemplos cobertos por D. Porém, isso

nao significa, necessariamente, que D/ cubra mais exemplos corretamente.

o (eneralizag do
=] =] »
=]

Figura A.1: Generalizagao.

A Figura A.1 apresenta uma operagao de generalizagao que gera uma descri¢ao
realmente melhor do que a original. Porém, na Figura A.2, uma determinada me-
dida de avaliacao necessita ser tomada para se verificar a validade desta operacao,
uma vez que exemplos negativos (representados por circulos) — que nao pertencem

a hipétese associada a descricao — sao classificados positivamente. Basicamente, a
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operagao de generalizacdo consiste em eliminar testes presentes no antecedente da
regra que forma uma descri¢ao, ou aumentar o intervalo de valores possiveis nesses

testes.

n 2@ Generalizac 5'1-:;|r n e

Figura A.2: Operacao de Generalizagao com Exemplos Incorretos.

A segunda operagao — especializacado — consiste em produzir, a partir de uma
descricao D, uma outra descricao D/, que cobre um subconjunto de elementos co-
bertos por D. A Figura A.3 apresenta a especializacao de D em D/. A operacao de
especializacao apresenta caracteristicas inversas em relacao a generalizacao. Portan-
to, na pratica, a especializacdao de uma descricao consiste em adicionar novos testes
ao antecedente da regra que a forma, ou diminuir o intervalo de valores possiveis

para esses testes.

Ezpecializacio
P & >

Figura A.3: Operacao de Especializacao.

Existem diversas formas de se representar uma descricdo. A forma mais comu-

mente utilizada, é através de regras com o seguinte formato:
se <condi¢do> entdao <hip{gjtese>

Os testes que formam o antecedente da regra — <condi¢do> — sao realiza-

dos sobre os valores dos atributos e necessitam de informacoes adicionais sobre os
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respectivos dominios. Os dominios dos atributos podem ser caracterizados como

pertencentes aos seguintes trés tipos:

1. Nominal ou categdrico: os valores possiveis sao formados por simbolos ou

rotulos independentes, ou seja, nao estao ordenados;

2. Linear: os elementos do dominio estdao totalmente ordenados. Os valores
podem ser numéricos ({1,...,10}) ou simbdlicos ({pequeno, médio, grande}).
Atributos lineares podem, ainda, ser discretos (nimero limitado de valores)

ou continuos (ndmero infinito de valores possiveis);

3. Parcialmente Ordenado: existe uma ordem parcial entre os elementos, o que
torna possivel a criagdo de uma hierarquia onde hd um valor que representa

todo o dominio (pai de todos) e valores filhos que representam subhierarquias.

Durante a descricao das operacgoes basicas de generalizagao e especializacao
verificou-se a necessidade de um critério de avaliacao, com o objetivo de estabelecer
uma ordenacao das descricoes em termos de qualidade. Inimeras formas de ava-
liacao de regras foram criadas, muitas delas inerentes a novos métodos de raciocinio
desenvolvidos [Cho, 1998]. Porém, algumas formas bésicas de avaliagao estatistica
continuam sendo utilizadas como referéncia para novos trabalhos. Para que se possa

definir tais critérios, a seguinte notac¢ao serd utilizada:

R:C: é uma regra que associa exemplos a classe C — R corresponde ao ante-

cedente da regra, enquanto C representa o conseqiiente da regra;
e FE: ¢é a base de dados;

e PPositivos: subconjunto de E de exemplos cobertos por R e por

Positivos: subconjunto de E de exemplos cobertos por R.
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As medidas mais comuns para avaliacao de uma regra R:C' sao as seguintes:

e Confidéncia: mede a precisao de uma regra. Uma regra R:C possui confidéncia
de 100% se todos os exemplos cobertos sdo PPositivos. Pode-se calcular a

confidéncia de R da seguinte forma:

| P Positivos|

x 100 A2
| Positivos| (4-2)

Confrc =

e Suporte: mede a importancia de uma regra em relacao a base de dados. Ge-
ralmente, uma regra representa um subconjunto da base de dados. Uma regra
pode ser mais significante, em relagdo a outras, se ela representa grande parte

da base de dados. Essa medida é dada a seguir:

| PPositivos|

= (A.3)

Supr.c =

Além das medidas béasicas apresentadas em [Cho, 1998|, o autor mostra que é

possivel combinéa-las para se obter novas formas de avaliagao.

Na Figura A.4 sao mostrados, de forma ilustrativa, os possiveis comportamentos

para uma determinada descricao R : +' , em relacao a classificacao de exemplos,

11

onde “+” e “—” representam exemplos pertencentes as classes “+” e “—”, respecti-

vamente [Monard, 1997].

IR : 4 representa uma regra com antecessor R e que cobre exemplos da classe +
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Completa e

E+ r
Consistente
-1
+ , +
T
B+ Completa e

Inconsistente

)

Figura A.4: Comportamentos de uma Descri¢ao.

E+

Incompletae

Consi stente

s =

e

Incompletae
Inconsistente

+
e &

C)
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Apéndice B

Incerteza

B.1 Exemplo de Aplicacao da Teoria da Probabi-
lidade

A seguir é apresentado um pequeno exemplo da aplicagao da Teoria da Probabili-

dade.

O problema consiste em identificar a doenca H € {H;, Hy, H3} mais provavel,

dados os sintomas pertencentes ao conjunto F = {E}, F»} e demais probabilidades.

Dado:

p(H;) 050302
p(Ei|H;) | 040803
p(Es|H;) | 0.7 0.9 | 0.0

p(ElEQ‘Hl) = 04x0.7x0.5
p(E1E2|H2) = 0.8x0.9x%x0.3

141
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p(E1E2|H3) = 0.3x0.0x0.2

0.4 x 0.7 x 0.5
H\|E\E;) = =0.393
p(Hh|E1 Ey) (0.4 x 0.7 x 0.5) x (0.8 x 0.9 x 0.3) x (0.3 x 0.0 x 0.2)
0.8 x 0.9 x 0.3
H,|E\E,) = = 0.607
P(H:|ELBy) (0.4 x 0.7 x 0.5) x (0.8 x 0.9 x 0.3) x (0.3 x 0.0 x 0.2)
0.3 x 0.0 x 0.2
p(H3| B Ey) = =00

(0.4 x 0.7 x0.5) x (0.8 x0.9x0.3) x (0.3 x0.0x0.2)

Baseando-se nos valores probabilisticos obtidos, pode-se concluir que um paciente
que apresente os dois sintomas F; e E, tera uma maior probabilidade de portar a

doenca representada pela hipotese Ho.

B.2 Exemplo de Aplicacao da Teoria de Dempster-
Shafer

A seguir é fornecido um exemplo retirado de [Rich, 1994] e [Ladeira, 1996] que a-

presenta a utilizacdo da DST em um pequeno sistema de diagnéstico.

Suponha-se que se deseja diagnosticar a doenca de um determinado paciente e
sabe-se, com certeza, que a hipdtese correta pertence a 0 = {Alergia = Al, Gripe =
Gr, Resfriado = Re, Pneumonia = Pn}, considerando as hipdteses exaustiva e

mutuamente exclusivas.

A situagao inicial é de total ignorancia, ou seja, nao ha como definir subconjuntos
iniciais de 6, logo, m(f) = 1. Suponha-se, porém, que de acordo com a opiniao
médica, exista uma evidencia de 0.6 indicando que o diagnéstico correto estd no
conjunto A = {Gr, Re, Pn}. O médico pode ser induzido a obter esta decisdo, por

exemplo, verificando a evidéncia de febre no paciente. Portanto, agora, tem-se:
m(A) = 0.6 e m(f) = 0.4

E importante notar que o complemento da crenca atribuida ao conjunto A foi
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associado ao conjunto total de hipoteses de 6, e nao apenas ao complemento de
A. Outra caracteristica encontrada em DST é que outras evidéncias podem atri-
buir crencas diferentes ao mesmo conjunto de hipéteses. Portanto, é necessaria
uma férmula para a combinacdo das diversas crencas associadas a uma determinada

hipétese, de acordo com as evidéncias existentes.

A regra de combinacdo de DST que combina duas fun¢des de crenca my e mo
sobre o conjunto X, que representa os subconjuntos de # onde a fungao m; atribui
valores de crenca diferentes de zero, e sobre o conjunto Y, que representa os sub-
conjuntos de # onde a funcao moy atribui valores de crencas diferentes de zero, é a

seguinte:

ms(Z) = Y z=xay m1(X) X ma(Y)

T T Sy m1(X) X ma(V) (B1)

onde, ¢ é o conjunto vazio.
Assumindo que no exemplo a funcdo m representa a funcao m; e que a funcao
msy € obtida apds a observagao da evidéncia de nariz escorrendo, tem-se:
ml1({Gr, Re, Pn}) = 0.6
ml(f) =04
e
m2({Gr, Re, Al}) = 0.8
m2(f) = 0.2
Através da equagao de combinagdo, pode-se obter a funcao mgy gerada a partir
da combinacao entre as fungoes m; e my — Tabela B.1.

Estendendo o niimero de evidéncias existentes, pode-se adicionar a func¢ao basica
my, que representa o desaparecimento da doenca do paciente quando o mesmo viaja,

da seguinte forma:
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m \__ ™ [{ALGr,Re} 0.80 0 0.20
{Gr,Re,Pn} 0.60 | {Gr,Re} 0.48 | {Gr,Re,Pn} 0.12
0 0.40 | {AL,Gr,Re} 0.32 | 0 0.08

Tabela B.1: Combinacao de m; e my.

e\ ™ [{AL} 09000 0.100
{Gr,Re} 0.48 | ¢ 0.432 | {Gr,Re} 0.048
{Al,Gr,Re} 0.32 | {Al} 0.288 | {Al,Gr,Re} 0.032
{Gr,Re,Pn} 0.12 | ¢ 0.108 | {Gr,Re,Pn} 0.012
0 0.08 | {Al] 0.072 0 0.008

Tabela B.2: Combinacao de ms e m4 — funcao ms.

ma({Al}) = 0.90

Pode-se, portanto, combinar as funcoes ms e m4 com o objetivo de se obter a

funcao ms, como ilustrado na Tabela B.2

Ha diferencas na forma de realizar combinacoes para a obtencao das fungoes mg
e ms. Nas combinacoes da funcao mg, pode-se perceber que nao ha ocorréncia de
¢ (conjunto vazio) nas intersegbes entre os subconjuntos de hipéteses. Este fato
faz com que o denominador da equagao de combinacao obtenha sempre o valor
1, atribuindo ao célculo das crengas o valor obtido apenas pela multiplicacao das
crencas dos subconjuntos que estdo sendo combinados. Porém, a tabela da funcao
ms apresenta crenca total de 0.54 no conjunto vazio, uma vez que todas as crencas do
mesmo subconjunto sdo somadas (0.432+0.108). Isto torna necessério que os demais
valores obtidos a partir de subconjuntos diferentes de vazio sejam normalizados
pelo valor 0.46 (1 — 0.54), que representa a parte da probabilidade onde a solugao
correta para o problema se encontra. De maneira semelhante ao subconjunto vazio,

o subconjunto { Al} também ocorre mais de uma vez, logo a crenca em { Al} também
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{Al} | {Gr,Re} | {Al,Gr,Re} | {Gr,Re,Pn} | 6
ms 0.783 | 0.104 0.070 0.026 0.017
Crenca | 0.783 | 0.104 0.957 0.130 1.0
Plausab. | 0.870 | 0.217 1 0.217 1.0

145

Tabela B.3: Valores Normalizados de ms e seus Valores de Crenca e Plausibilidade.

necessita ser somada (0.288 + 0.072).

O processo de normalizacao citado anteriormente é simples; basta dividir os

valores das crencas de cada subconjunto diferente de vazio pelo complemento da

crenga no conjunto vazio (0.46). A Tabela B.3 apresenta os valores normalizados de

ms e seus intervalos de Crenca e Plausibilidade.

O célculo da crenca de um determinado subconjunto é trivial. Porém, o céalculo

da Plausibilidade pode ser obtido, diretamente, somando-se os valores de m para os

subconjuntos cuja intersecao nao é vazia, como pode ser observado na Tabela B.2.



Apéndice C

Morfologia Matematica Binaria

Morfologia Matematica é o ramo da ciéncia que estuda a estrutura geométrica de ob-
jetos presentes em uma imagem. Os primeiros estudos sobre Morfologia Matematica
foram desenvolvidos por Georges Matheron e Jean Serra [Matheron, 1975], com o
objetivo de realizar operacoes sobre imagens [Facon, 1993] [Facon, 1996], como por

exemplo, realce, andlise das formas, compressao, etc.

Toda operagdo morfolégica utiliza um elemento estruturante [Facon, 1998] —
ES — que consiste de um conjunto de pixels de tamanho e forma definidos, que é
comparado, de forma especifica para cada operacdao, com o conjunto completo de
pixels da imagem original. A imagem resultante, portanto, é obtida através de todas

essas comparagoes.

Seguindo a notagao utilizada em [Facon, 1996], um elemento estruturante é de-
notado por B e B, representa o elemento estruturante B com elemento central z.
Os pixels que formam as imagens e os elementos estruturantes podem ser de dois

tipos:

“.” denota um pixel inativo;

“e” denota um pixel ativo, ou seja, que interage com o conjunto X de pixels da

146
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imagem.

A interacdo entre os pixels ativos de B e X, produz um pixel ativo em X, na
posicao apontada pelo elemento central de B. Caso esta interacdo nao seja possivel,

o pixel em X apontado pelo elemento central de B serd inativo.

A seguir é ilustrada uma representagio gréifica de B, onde o pixel entre “()”

representa o elemento central:

B={:07)

A nao utilizacdo de “()” para denotar o elemento central, indica que o mesmo é

representado pelo centro fisico de B.

De forma semelhante a representacdo de B, uma imagem X é representada por

um conjunto de pixels entre “[|” da seguinte maneira:

i

O elemento estruturante transposto de B, denotado B, é obtido da seguinte

forma:
Se B = { (?) -} entao B = {- (i) }

C.1 Translacao e Simetria

E possivel modificar um subconjunto B de £, por exemplo, através da translacdo de

um vetor h da seguinte forma:

B+h=yef—-y—heB
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O conjunto obtido a partir da translacao do vetor h em B, B, pode ser definido,

também, da seguinte maneira:
ye€ —-y+hebBy,
e satisfaz as seguinte propriedades:

B,=B
(Bn)k = Bhsr, = (By)h
Segundo Facon [Facon, 1996], o conjunto central obtido a partir de B, por sime-

tria central pela origem (o) do sistema de referéncia, denotado B, e chamado de B

transposto, é:

yeB— —yeB

C.2 Operacoes de Minkowski

Minkowski [Facon, 1996] definiu operagoes que sao utilizadas por muitos autores na

definicao de operadores morfoldgicos. Elas sdo conhecidas como adig¢ao e subtragao

de Minkowski.

Dados dois subconjuntos A e B de £, a adi¢ao de Minkowski entre A e B é dada

por:
A®dB={zx€éldac A e I € B|lr=a+b} = UpepAs

De maneira semelhante a adicao, a subtracao de Minkowski entre A e B é definida

COImo:

AeB={z€éVbe B, da€ Alz =a—b} =My
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C.3 Operacoes Morfoldgicas Basicas

Nesta Secao serao definidas as duas operacgoes morfolégicas basicas — erosao e
dilatacdo — e, posteriormente, duas operacoes compostas — abertura e fechamento

— que utilizam as operagoes basicas.

C.3.1 Operacgao Erosao

Definicao C.3.1 A erosao de um conjunto X por um elemento estruturante B,

denotada X ero B, é dada por:
XeroB={re&|B, C X}

Na pratica, a definicao anterior indica que o ES B deve deslizar sobre a imagem
X, posicionando o elemento central de B — x —, sobre cada pixel de X. Em cada
posicionamento de z, verifica-se a vizinhanca de z em X e em B. Caso todos os
pontos ativos de B também estejam ativos nas respectivas posicoes em X, a posicao
apontada por z em X se transformard em um pixel ativo, caso contrario, serd um

pixel desativado. A seguir sao apresentados alguns exemplos de operagoes de erosao.

Exemplo C.3.1 X ero B.

:

Exemplo C.3.2 X ero B.

:

Segundo Facon, foi demonstrado que a definicao de erosao pode estar relacionada

e e 0 0 0
L] L]
o 0o 0 00
LN
| S
o
3
S
.3.
I
L]
L
L
L]

LR
eeoc e
l;l
®
=
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e
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e
——
I
1
oo
.
oo
| I

a subtragao de Minkowski (Se¢ao C.2) da seguinte forma:
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Definicao C.3.2 A erosao de X por B pode ser dada através de:
XeroB=X6 B = mbeEXb = mbEBX—b

Segundo esta ultima definicao, X é deslocado de acordo com as posi¢oes permi-

tidas pelo elemento estruturante B. Portanto, agora tem-se que transladar X e nao

B.

As respectivas solucoes dos exemplos anteriores através da subtracao de Min-

kowski sao obtidas da seguinte forma:

Exemplo C.3.3 X © B.

Hiefe)-

Exemplo C.3.4 X © B.

ofiii)=|

o 0o 0 00
LN ] LN ]
o000 o0
LI
D)
LRI
LI )
oo - o
o o 0 0
L
D)
o 0o 0 -
o 0 0 0 -
o o @ -
oo 0 0 .
LRI .
I
°
L)
L
;

| p— |
. e e+ .
e e 0 00

e e 0 00
. e e - -
. e e - -
D
e e o 0
e e 0 . .
e o 0 0
LN ] -

Pode-se dizer que os efeitos obtidos a partir da operacao de erosao sao:

diminuir elementos da imagem;

eliminar elementos de tamanho inferior ao ES,

buracos na tmagem sao aumentados;

permite a separacdo de elementos que estdo prorimos na imagem.
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C.3.2 Operacao Dilatacao

Definicao C.3.3 A dilatagdo de um conjunto X com o elemento estruturante B,

denotada X dil B, é definida da seguinte forma:
X dil B={z€ X|B,NX #0}

De forma semelhante a erosao, o pixel central de B é alinhado com todos os
pixels de X, diferindo na forma de comparacao. Um pixel de X alinhado com B,
sera um pixel ativo se existe pelo menos um pixel ativo na sua vizinhanca cujo
correspondente em B também estd ativo. Ou seja, a intersecao entre os pixels
ativos de B e X é diferente de vazio. A seguir sao apresentados alguns exemplos de

operacoes de dilatacao.

Exemplo C.3.5 X dil B.

i o) <)

o 0 0 00
- o0 0 -
—_

Exemplo C.3.6 X dil B.

oot

Uma segunda defini¢ao pode ser atribuida a operagao de dilatagao, utilizando a

operacao de adicao de Minkowski.

Definicao C.3.4 A dilatacao de um conjunto X por um elemento estruturante B

pode ser obtida através de:
X dil B=X® B = Uy 3Xy = UpenXyp

De maneira semelhante a segunda definicao de erosao, a ultima definicao de

dilatacao indica que X ¢ transladado em relacao as posigoes validas em B.
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Os exemplos de dilatagao anteriores, resolvidos a partir da segunda definicao,

sao ilustrados a seguir.

Exemplo C.3.7 X @ B.

iebed- [ o[l -

Exemplo C.3.8 X @ B.

5ot |

Pode-se encontrar os seguintes efeitos através da operacao de dilatacao:

e e - 00
e e - 00
e 0 0 0 0
e o 0 0 0
e e e

—_
-
o e 0 0 0

e 0s elementos da imagem sdo “engordados”;
e buracos menores que o ES sdao preenchidos;

e clementos proximos na imagem sao conectados.

C.3.3 Operacgoes de Abertura e Fechamento Binarios

As operagoes morfoldgicas estudadas até agora — erosao e dilatacdo — s@o capazes
de modificar uma imagem original e eliminar alguns defeitos como buracos, conecgao
entre elementos da imagem, etc. Porém, essas operagcoes deformam a imagem ori-
ginal, uma vez que erosao produz uma imagem menor e a dilatacao produz uma

imagem maior.

E possivel reproduzir os efeitos das operacoes de erosao e dilatacao utilizando-se
de outras duas operagoes morfolégicas — abertura e fechamento — sem alterar o

tamanho original da imagem.
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Operacao de Abertura

Definicao C.3.5 A abertura de um conjunto X pelo elemento estruturante B,

denotada X abe B, é dada por:
X abe B= (X eroB) dil B=(X©B)®B

Como pode-se perceber através da definigao anterior, a abertura consiste em apli-
car a operacao de erosao seguida pela operacao de dilatagao com o mesmo elemento
estruturante.

A seguir sao apresentados exemplos de operacoes de abertura.

Exemplo C.3.9 X abe B.

:. abe {f(s)f}:XeroB: .: dil B

abe{<>}=XeroB= dle
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Pode-se observar, através da operacao de abertura, os seguintes efeitos:

geralmente, ndao retorna a forma original da imagem;
e nivela os contornos pelo interior;

e separa elementos que estdo prorimos na imagem;

e climina elementos menores que o ES;

e 0s elementos obtidos sado semelhantes aos originais;

e a imagem obtida € mais reqular, portanto, possui menos detalhes que a original.

Operacao de Fechamento

A operacdo de fechamento' consiste no processo inverso ao da abertura, ou seja,

primeiro é realizada a dilatagao e depois a erosao.

Definicao C.3.6 O fechamento de um conjunto X pelo elemento estruturante B,

denotado X fec B, é:

X fec B=(X dil B)ero B=(X®B)eB

Exemplo C.3.11 X fec B.

prinoonin gee {rde=XduB=[iiiiiiiieoB

LA operagdo morfolégica fechamento ndo estd relacionada ao procedimento de fechamento de
PLEs, definido na Secdo 4.2.3, pagina 52.
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fec {T(Q)f}szile ero B

De uma maneira geral, os seguintes efeitos podem ser obtidos com a operacao

fechamento:

e nivela as fronteiras pelo exterior;

preenche os buracos menores que o ES no interior da tmagem;

e une elementos proximos na imagem;

os elementos do resultado sao semelhantes a imagem original;

e a imagem obtida é mais reqular do que a original, logo, também possui menos

detalhes.
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C.3.4 Consideracoes Sobre os Operadores Apresentados

E importante ressaltar, que todas as operacoes apresentadas sao referentes a mor-
fologia binaria, ou seja, aplicadas sobre imagens que possuem apenas dois tipos de
pixels, ativos e nao-ativos. Em [Facon, 1993] [Facon, 1996] [Weeks, 1996, sdo apre-
sentados os conceitos de morfologia aplicada em imagens que possuem tons de cinza,

porém, tal contetido estd fora do escopo deste trabalho.

Algumas questoes de eficiéncia também podem ser consideradas. Como descrito
em [Facon, 1996|, a utilizagdo das operagoes de adigdo e subtragdo de Minkowski
produz uma eficiéncia maior na execugao dos algoritmos. Dentre os motivos que
sustentam esse fato pode-se citar a implementacao direta da intersecdo e unido para
as operacoes de erosao e dilatacdo, respectivamente, sem a necessidade de testa-
las anteriormente e a rapidez com que as operagoes 16gicas (AND, OR, etc.) sdo

executadas.

Durante a apresentagao das operacoes morfoldgicas, foi dito que as operacoes
de erosao e dilatacao deformam o tamanho da imagem original, e que as operacoes
de abertura e fechamento tendem a manter o tamanho dos elementos da imagem.
Porém, as operacoes de abertura e fechamento produzem um outro efeito que, mui-
tas vezes, necessita ser eliminado. Elas modificam a forma da imagem original de
modo que o resultado apresente forma semelhante a do elemento estruturante uti-
lizado. Geralmente, essa deficiéncia é suprida considerando-se outros operadores

morfolégicos.



