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Aprendizagem Incremental usando Tabelas
Decisao Adaptativas

R. L. Stange, J. J. Neto

Resumo — A aprendizagem incremental requer que 0 mecanismo
de aprendizagem seja capaz de acumular experiéncia
dinamicamente. Os dispositivos adaptativos que possuem a
capacidade de reter em suas regras informagdes extraidas de suas
entradas, podem acumular essas informacoes e utiliza-las quando
for necessario. Este trabalho propde a utilizagdo de dispositivos
adaptativos para representar o conhecimento adquirido através
da aprendizagem incremental. Alguns dos problemas do processo
de aprendizagem em classificadores sdo apresentados. Um
exemplo ilustrativo utilizando tabelas de decisdo adaptativa,
como forma de representar o conhecimento, é mostrado.

Palavras chaves — Aprendizagem de Incremental,
Adaptatividade, Tabela de Decisdo Adaptativa, Representagdo do
conhecimento.

I. INTRODUCAO

PRENDIZAGEM incremental consiste de técnicas para

fornecer ao mecanismo de aprendizagem a capacidade
de extrair informacOes adicionais a partir dos dados, sempre
que surgirem mais dados, ou quando se julgar conveniente.
Além disso, o conhecimento adquirido anteriormente é
preservado e existe a capacidade de incorporar novos
conhecimentos, possivelmente introduzidos por novos dados
[1].

Em muitas aplicacBes, novas informacBes podem surgir ao
longo do tempo. Por exemplo, quando um sistema de
reconhecimento facial é construido é dificil recolher todas as
variagfes de imagens de face com antecedéncia, pois rostos
sdo facilmente alterados. Neste caso, pode existir a
necessidade de implementar processos dindmicos baseados em
aprendizagem incremental.

As técnicas de aprendizagem incremental envolvem a
adaptacdo gradual das estruturas de aprendizagem.

A adaptatividade é a capacidade que um dispositivo
adaptativo tem de modificar a sua estrutura em resposta ao seu
histérico de operacdes e aos dados de entrada [7].

A tecnologia adaptativa é o conjunto de ferramentas,
métodos e técnicas que permitem modelar problemas préaticos
utilizando adaptatividade.
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A tecnologia adaptativa pode ser uma solucdo alternativa
para os problemas de aprendizagem computacional. Com a
incorporacdo da adaptatividade é possivel capturar um aspecto
fundamental da aprendizagem, a adaptacdo dinamica das
regras de aprendizagem em funcdo de sua interacdo com o
ambiente [8].

O objetivo deste trabalho é apresentar uma proposta de
utilizacdo de adaptatividade em mecanismos de aprendizagem
incremental. As tabelas de decisdo adaptativas sdo utilizadas
como forma de representacdo do conhecimento adquirido
durante o processo de aprendizagem incremental.

Il. CONCEITOS

A aprendizagem de maquina esta relacionada & correta
manipulagdo de conhecimento prévio e a novas observagoes
que possam levar a novos conhecimentos [10]. A manipulacdo
de conhecimento esté relacionada aos métodos de inferéncia.
Em particular, um método de inferéncia logica é a
aprendizagem indutiva.

A inducdo é uma forma de inferéncia I6gica que permite
obter conclusBes genéricas a partir de um conjunto particular
de exemplos [16].

A aprendizagem indutiva pode ser dividida em
aprendizagem supervisionada e ndo supervisionada [18].

Na aprendizagem supervisionada é fornecido ao algoritmo
de aprendizado, ou indutor, um conjunto de exemplos de
treinamento, para os quais o rétulo da classe é conhecido. Em
geral, cada exemplo de treinamento é descrito por um conjunto
de caracteristicas e pelo rétulo da classe que o exemplo de
treinamento pertence. Quando o rétulo da classe é uma valor
discreto, esse problema é conhecido como classificagdo.
Quando o rétulo da classe é um valor continuo, o problema é
denominado regresséo [2].

Na aprendizagem ndo supervisionada, o algoritmo de
aprendizado analisa um conjunto de exemplos, ndo rotulados,
e forma agrupamentos ou clusters desse conjunto de
exemplos.

Neste trabalho ¢é
supervisionada.

considerada a  aprendizagem
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Conforme a disponibilidade dos exemplos de treinamento,
os algoritmos de aprendizagem podem ser classificados em
incrementais e ndo incrementais [10].

Na aprendizagem ndo incremental é necessario que todos
0os exemplos de ftreinamento estejam  disponiveis
simultaneamente para a indu¢do do modelo de aprendizagem
do classificador. Algorimtos ndo incrementais sdo apropriados
para problemas de classificacdo com dados de treinamentos
estaticos, ou seja, quando ndo haverd mudancas no conjunto
de treinamento.

Na aprendizagem incremental o modelo de aprendizagem é
modificado, se necessario, quando novos dados sdo
disponibilizados. A vantagem em utilizar algoritmos
incrementais é que o conhecimento pode ser atualizado de
forma flexivel. Além disso, em alguns casos é mais eficiente
revisar um modelo de aprendizagem do que construir um novo
modelo, cada vez que um novo exemplo é disponibilizado
[14].

O reconhecimento de padrdo de acordo com [14] é a
descoberta automatica de regularidades em dados, através de
algoritmos computacionais, e uso dessas regularidades para
classificar os dados em categorias. O termo genérico “padrdo”
é utilizado para referir-se a esses dados ou objetos.

A Fig. 1 mostra o diagrama geral para o processo de
reconhecimento de padrdo na aprendizagem supervisionada. O
processo de reconhecimento de padréo é dividido basicamente
em treinamento e classificagdo. Na componente de
treinamento a finalidade ¢ inferir, a partir de um conjunto de
exemplos de treinamento, um conjunto de regras que define
um padréo. O resultado final do treinamento € um modelo que
descreve o0s padrBes. Na componente de classificacdo, o
modelo é utilizado com a finalidade de classificar novos
individuos de acordo com critérios definidos durante sua
construgéo.

A seguir sdo descritas as etapas do processo de
reconhecimento de padrdo de acordo com [2], identificadas na
Fig. 1.

(1)  Aguisi¢do de dados e sensoriamento: Nesta etapa s&o
realizadas as medigBes das variaveis fisicas dos individuos
(eg.: cAmera para capturar imagens, microfone para capturar
som, etc.).

(2) Pré-processamento: A etapa de pré-processamento
ocorre tanto na fase de treinamento quanto na fase de
classificacdo. O objetivo é remover eventuais ruidos nos dados

3)

capturados, para simplificar as operagdes subsequentes (eg.:
ajustar distorgdo de imagem). No pré-processamento pode
ocorrer um processo denominado segmentacdo. Na
segmentacdo, os padrGes devem ser separados para evitar
sobreposicdes.

(4) Extracdo e selecdo de caracteristicas: A selecdo de
caracteristicas é a tarefa de identificar e selecionar um
subconjunto  de  caracteristicas  discriminantes, ou
correlacionadas. Na extracdo de caracteristicas novas
caracteristicas sdo geradas a partir de transformagbes ou
combinag0es de caracteristicas do conjunto original.

(5) Aprendizagem do  modelo:  Algoritmos  de
aprendizagem mapeiam as caracteristicas entre grupos de
padrdes.

(6) Classificacdo: A  classificagdo  utiliza  as
caracteristicas e 0 modelo de aprendizagem para atribuir
categorias ou classes aos novos individuos.

(7) Pos-processamento: Apés a classificagdo, uma
avaliag8o de confianca nas decisdes tomada pelo classificador
é realizada. Na etapa de pds-processamento também podem
ocorrer combinacdes de classificadores.

I11. TECNOLOGIA ADAPTATIVA

As pesquisas em adaptatividade investigam solugdes para
diversos problemas complexos de teoria da computacéo [5], de
aprendizagem de maquina [8][9], de tomada de decisdo [15],
de engenharia da computacdo [8], entre outros.

A. Dispositivos Adaptativos

O modelo geral para um dispositivo adaptativo é definido
como um conjunto finito de regras que pode sofrer
modificagdes dinamicamente [6].

Um dispositivo dirigido por regras tem seu comportamento
completo descrito na forma de um conjunto finito de regras.
As regras usualmente sdo expressas como clausulas
condicionais do tipo “Se C; entdo A;”.

O conjunto de regras R = {ry,r,,...r}, onde k é o nimero de
regras, determina o funcionamento do dispositivo adaptativo,
0 qual muda sucessivamente de configuragcdo em resposta a
estimulos externos de entrada. Cada regra r; , para O<i<k pode
ser representada no formato r; = (C;, A;), onde C é conjunto de
condi¢cbes C = {condi¢do, , condicdo,,..., condi¢do,}, onde
n>1 é nimero de condi¢Bes e A é o conjunto de a¢Bes A =
{acéo,, acdoy,.., acdoy}, onde m>1 é o nimero de agdes.
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Uma formulacdo para um dispositivo guiado por regras ndo
adaptativo encontra-se resumida na Tabela 1, e sua a
formulacdo completa, em [6].

Um dispositivo adaptativo AD é dito com adaptatividade
basica quando reduze reduzido a um dispositivo ndo
adaptativo subjacente ND, acoplado a um mecanismo
adaptativo AM.

O mecanismo adaptativo incorpora um conjunto de
funcdes adaptativas, as quais sdo acopladas as regras do
dispositivo  subjacente e, sdo capazes de alterar
convenientemente 0 seu proprio conjunto das regras
provocando uma mudanca de comportamento no dispositivo
AD.

TABELA 1
FORMULACAO DE UM DISPOSITIVO GUIADO POR REGRAS.
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TABELA 3
DECLARACAO DAS FUNCOES ADAPTATIVAS.

DECLARACAO - FUNCAO ADAPTATIVA ¢

FORMULACAO - DISPOSITIVO NAO ADAPTATIVO

ND = (C, R, S, co, A)

C Conjunto de todas as possiveis configurages do dispositivo;
R Relagdo de mudanca de configuragdo, R = C x (S u {&}) x C.
S Conjunto de estimulos de entrada do dispositivo;

G Configuragdo inicial Unica do dispositivo, pertence ao

conjunto C
A Conjunto das configuracdes de aceitagdo do dispositivo;

Um dispositivo AD pode ser descrito como uma séxtupla,
conforme a formulagéo apresentada na Tabela 2.

As funcbes adaptativas sdo descritas basicamente por um
cabecalho e um corpo, similar as fungdes em linguagens de
programacé&o, conforme Tabela 3.

As funcBes adaptativas, em seu ndcleo, referem-se a
operagdes béasicas de edicdo do conjunto de regras que
definem o dispositivo adaptativo, representadas pelas agdes
adaptativas elementares de consulta, remog¢do e inser¢do de
regra. As acdes adaptativas elementares sdo apresentadas na
Tabela 4.

Tém sido alvos frequentes de pesquisa 0s seguintes
dispositivos adaptativos: os autdbmatos adaptativos [7], as
gramaticas adaptativas [4], as arvores de decisdo adaptativas
[11] e as tabelas de decisdo adaptativa [6] [15].

TABELA 2
FORMULACAO DE UM DISPOSITIVO ADAPTATIVO.

CABECALHO

FORMULAGAO - DISPOSITIVO ADAPTATIVO BASICO

AD = (C,RA, S, AA, ¢y, RA,, A)
Conjunto de todas as possiveis configuracdes do dispositivo

adaptativo;
RA Conjunto de todas as regras adaptativas do dispositivo
adaptativo;
S Conjunto de estimulos de entrada do dispositivo adaptativo;
AA Conjunto de fungBes adaptativas ¢, incluindo a fungéo nula
A
c Configuracdo inicial ¢, € C do dispositivo adaptativo, que
0 deve ser (inica;
R Conjunto inicial de regras adaptativas do dispositivo
Ao o
adaptativo;
A Conjunto de todas as configura¢des de aceitacéo do

dispositivo adaptativo;

Nome ¢ Uma func&o adaptativa é referenciada por um nome;
Parametros Enuplg f)rdenada (p1, P2, --» Pp), de p=0 paradmetros
formais;
Um conjunto {vy, vy, ..., Ly}, de v > 0 variaveis. Os
Variéveis valores das variaveis sdo preenchidos uma Unica vez
pelas acOes adaptativas de consulta;
Um conjunto {y1, %2, ---» Xa}» de g > 0 geradores. Os
Geradores  valores dos geradores sdo preenchidos com novos
valores a cada chamada da fungdo adaptativa.
CORPO (Bu, A, awv)
Funcéo Chamada B de uma fungéo adaptativa anterior ()
adaptativa  executada antes da aplicacdo das acOes adaptativas
anterior elementares definidas no conjunto A.
Funcdo Chamada av de uma funcéo adaptativa posterior (v)
adaptativa  executada apds a aplicacdo das a¢des adaptativas
posterior elementares definidas no conjunto A.
Ndcleoda  Nucleo da fungdo adaptativa ¢ consiste do conjunto
fungéo A = {5, 8y, ..., 8¢}, contendo e > 0 a¢des adaptativas
adaptativa  elementares §;, para0 <i <e.
TABELA 4
ACOES ADAPTATIVAS ELEMENTARES.
ACOES ADAPTATIVAS ELEMENTARES §;
Si=®[r]
Representa um operador aplicado a regra r e ao
® conjunto RA, de regras que definem o
comportamento do dispositivo adaptativo AD.
Conjunto RA no passo t de operacdo do dispositivo
g AD.
; Padrdo para a regra sobre a qual deve incidir a agéo
adaptativa elementar.
OPERADORES ®
Inser¢do +  Inclui no conjunto RA; uma nova regra .
Remocéo - Elimina do conjunto RA; a regrar.
c Pesquisa em RA, 0 padréo r e preenche variaveis
onsulta ?

com os resultados da busca.

B. Tabelas de Decisdo Adaptativas

Nas tabelas de decisdo adaptativas o dispositivo subjacente
€ uma tabela de decisdo convencional. Uma tabela de decisdo
convencional é composta por colunas que representam
conjuntos de regras associadas a condi¢cdes e agdes [3]. A
primeira coluna, partindo da primeira linha da tabela,
representa um conjunto de condigdes e, a seguir, encontra-se
um conjunto de acgdes. A tabela de decisdo opera verificando
as condi¢des de acordo com os valores definidos nas colunas
de regras. Quando a condigdo ¢ satisfeita de acordo com uma
determinada regra, essa regra ¢ considerada véalida e todas as
agoes a ela associadas sdo executadas.

A formulagdo da tabela de decisdo é apresentada na
Tabela 5.

TABELAS
FORMULACAO DA TABELA DE DECISAO CONVENCIONAL.
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FORMULACAO — TABELA DE DECISAO CONVENCIONAL
TD = (CT, R, CV, to, AT, A)
Conjunto de todas as configuracdes possiveis da tabela de

CT cx
decisao;
Conjunto finito de regras de decisdo: R = {r;, [<i<n}.

R Cada regra r; = (Cjj, ai) € R, onde: c;;: representa um valor
para a condicdo c; na regra r;; aj € representa um valor para
a alternativa ou agdo a, para a regra r;;

CV Conjunto finito dos valores c;; validos para as condi¢des C;

to  Configuracéo inicial da tabela de decisdo;
AT Conjunto de configuragdes aceitas da tabela de decisdo;
A Conjunto finito de agdes;

Uma versdo adaptativa de uma tabela de deciséo
convencional pode ser obtida adicionando-se a ela linhas, onde
sdo incluidas as funcdes adaptativas. Além disso, a cada
coluna que representa uma regra simples, deve ser adicionada
uma chamada para uma funcdo adaptativa associada a
execucdo de uma regra em particular. Com isso, sempre que
uma regra adaptativa é aplicada, uma acdo adaptativa é
invocada, permitindo que sejam feitas mudangas no conjunto
de regras.

Uma tabela de deciséo adaptativa ou TDA, cujo formalismo
estd apresentado em [6][15], é um dispositivo guiado por
regras que permite modifica¢Bes dindmicas no conjunto de
regras que compde a tabela de decisbes, através de acBes
adaptativas. As tabelas de decisdo adaptativas sdo formadas
por um conjunto de condicdes, acbes, regras e funcbes
adaptativas. A estrutura geral gréfica de uma tabela de decisdo
adaptativa é apresentada na Tabela 6, baseada no formato
descrito em [6] e na tabela de decisdo convencional descrita
em [3].

Na Tabela 6, as linhas que compdem a tabela de decisdo
TD correspondem ao dispositivo ndo adaptativo subjacente
ND. O mecanismo adaptativo é obtido acrescentando uma
camada adaptativa no dispositivo ND. A camada adaptativa
composta por um conjunto de linhas para a definicdo das
fungdes adaptativas.

Os elementos que compde a tabela de decisdo adaptativa
s80 descritos a seguir:

1. Linha Cabecalhos — (Tags): especifica o cabec¢alho das
colunas. O titulo de cada coluna pode ser:

a.  “H” que representa o cabecalho da fun¢do adaptativa;

b. “?7, “* ou “+” que indicam respectivamente uma
acao elementar de consulta, remocéo e insergao;

c. “S”, “E” ou “R” que indicam respectivamente uma
regra delimitadora inicial, final ou uma regra da
tabela de decisfo convencional.

2. Linhas das Condi¢bes: cada linha de condigcdo
(condigdoy,..., condigdo,) corresponde a um rétulo de
condicdo;

3. Valores das condigdes: em suas células, sdo indicados os
valores das condi¢cBes (Cyg,...Ckn). Cada valor pode
corresponder a entradas limitadas (“S”, “N” ou branco) ou a
entradas estendidas;
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4. Linhas das AcOes: cada linha representa uma acédo
(acdoy,...,acd0,), que pode ser executado em resposta ao
conjunto de condigdes;

5. Valores das Agdes: devem ser marcadas as células das
acles (ajs, ...,akn) que serdo executadas quando as regras sdo
avaliadas;

6. FungBes adaptativas: as linhas nome da fungdo adaptativa
(Nome o), parametros (pi,.. pp), variaveis (vi,.., v,) €
geradores (x1,..., %g) Sd0 definidas, convenientemente;

7. Chamadas as a¢des adaptativas: em suas células assinalam-
se aquelas que serdo chamadas antes ou depois da aplicacdo da
regra.

Na execucdo de uma regra em uma TDA, primeiramente
sdo verificadas as regras ndo adaptativas e, se uma Unica delas
se aplica, as acBes correspondentes sdo executadas. Caso mais
de uma regra ndo adaptativa satisfaca a condicdo, as acdes
correspondentes as mesmas devem ser aplicadas em paralelo,
como previamente definido para tabelas de deciséo
convencionais. Porém, se nenhuma regra ndo adaptativa
satisfizer a condigéo, trata-se de uma condigdo ndo prevista e,
no caso de uma tabela de decisdo convencional, ndo haveria
COMO prossequir.

TABELA 6
TABELA DE DECISAO ADAPTATIVA.

Cabecalhos (Tags)=> (H,+,-,7) s R R E
) condicdo, Coy Cay - G
e% Condictes
t
b condicio, g | & v G
= = 1 3
na acdo, B4y ag, ay,
L =
(] Acoes
& =
= acao,, A Az Agn

Anterior Nomeg
Posterior Nomegp .
Declaracdo das
w P2 funcdes
= -
E= Parametros ...
5 Po Chamadas asactes
2 0, adaptativas
wl
2 Variaveis
c
5 Ly
i
L1
Geradores

IV. TABELAS DE DECISAO ADAPTATIVAS EM PROBLEMAS DE
RECONHECIMENTO DE PADROES.

Neste trabalho, 0 modelo de aprendizagem é representado
por um conjunto de regras do tipo “Se...entd0”. O conjunto de
regras € utilizado para classificar novos individuos. A Fig. 2
mostra 0 processo de aprendizagem incremental baseado em
regras, onde Dj, D,,...,D; sdo novos dados disponiveis em
diferentes instantes no tempo. A base de regras R armazena as
regras do modelo.
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Figura 2. Modelo de aprendizagem incremental baseado em regras.

Na apredizagem incremental utilizando adaptatividade, as
regras de classificagdo podem ser alteradas, em resposta a
estimulos de entrada, tais como quando novos exemplos de
treinamento estdo disponiveis. A adaptatividade é incorporada
na base de regras através das regras adaptativas, que quando
aplicadas alteram o modelo de aprendizagem ou base de
regras.

A seguir, apresenta-se um estudo de caso, para explorar a
utilizacdo das tabelas de decisdo adaptativas, na resolucdo de
problemas de classificacdo.

Considere-se 0 conjunto de atributos A = {ay, oy, oz, 04,
s, Og, 07}, ONde:

- oy = “temperatura corporal”, com temperatura corporal

= {quente, frio};

- 0y = “cobertura da pele”, com cobertura da pele =

{cabelos, escamas, pelos, penas, espinhos, nada};

- og=“oviparo”, com oviparo = {sim, ndo};

- o4 = “criatura aquatica”, com criatura aquatica = {sim,

ndo, semi};

- og= “criatura aérea”, com criatura aérea = {sim, ndo};

- 0= “possui pernas”, com possui pernas = {sim, ndo};

- oy="“hiberna”, com hiberna = {sim, ndo}.

Considere-se o conjunto de classes distintas Q = {w;, ®,,
3, Oy, s}, ONde:

- o= “mamifero”;

- = “passaro”;

- 3= “peixe”;

- 4= “réptil”;

- o= “anfibio”.

Dado o conjunto de dados de treinamento de vertebrados D
com amostras rotuladas, conforme Tabela 7.

TABELA 7
DADOS DE TREINAMENTO [13]

Animal T(‘I_}ll)l. ratura|Cobertura Oviparo (:‘ri\lfu‘l‘zl C‘1‘i;}t111‘zl Pogsni Hibernal Class
Corporal | da pele Aqudtica| Aérea |Pernas

Humano Cuent Cabelos Nao Nao Nao | 8im | Nao [Mamifero
(Cobra Fria Escamas Sim Nao Nao | Nao | Sim |Réptil
Salmao Fria Escamas Sim Sim Nao | Nao | Nao |Peixe
IBaleia CJuente Cabelos Nao Sim Nao | Nao | Nao [Mamifero
Sapo Fria Nao possui|  Sim Semi Nao | Sim | Sim |Anfibio
Morcego Quente Cabelo Nao Nao Sim | Sim | Sim  [Mamifero
IPomba CJuente Penas Sim Nao Sim Sim | Nao |Passaro
Gato Cuente Pelos Nao Nao Nao | Sim | Nao |Mamifero
Tartaruga Fria Escamas Sim Semi Nao Sim Nao |Réptil
[Pinguim Cuente Penas Sim Semi Nao | S5im | Nao |Passaro
[Porco Espinho/Quente Espinhos | Nao Nao Nao | Sim | Sim [Mamifero)
[Enguia Fria Escamas Sim Sim Nao Nao | Nao |Peixe
Salamandra  |Fria Nao possui|  Sim Semi Nao | Sim | Sim |Anfibio

Considere que p; € um método de inducéo de arvore. Esse
método € implementado pelo algoritmo ID3 [11]. A saida do
algoritmo de aprendizagem ¢ um classificador T, neste caso,
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representado por um dispositivo do tipo arvore de decisdo.
Dado um novo padrdo y, o classificador deve predizer o valor
correspondente da classe Q associada ao padrédo.

Com a finalidade de melhorar a legibilidade as informacdes
contidas na arvore, sdo transformadas em um conjunto de
regras do tipo “Se...entdo” e codificadas em uma tabela de
decisdo convencional para representar o classificador. O
resultado é o conjunto de regras R = {ry,r,,...}, onde k é o
namero de regras. R é descrito na Tabela 8.

As tabelas de deciséo, assim como as arvores de decisfes
ou redes neurais, sdo dispositivos capazes de representacdo do
conhecimento para o reconhecimento de padrdes.

Conforme a Fig. 1, na fase de avaliacdo do processo de
aprendizagem, os dados de testes sdo submetidos ao
classificador. Como resultado, quatro casos resultantes sdo
possiveis.

TABELA 8
REGRAS DE CLASSIFICACAO NA TABELA DE DECISAO.
[ T T
Temperaturacorporal  fria - - - - -
Cobertura da pele cabelo escama - WES .
m possui
=§ Qviparo - - - sim
2 Criaturaaquética sim nio néo nao
8 Criaturaaérea
Possuipernas
Hiberna
n
§ Classe peixe mamifero réptil passaro anfibio

Caso 1: Apenas uma regra do conjunto R é aplicavel ao
dado de entrada e o classificador rotula o padréo corretamente.
Por exemplo, para y = {fria, escamas, ndo, sim, ndo, ndo, ndo}
a regra aplicavel é r,. Neste caso, o padréo é classificado como
peixe. O exemplo x é um salmao, portanto, a classificacdo esta
correta.

Caso 2: Nenhuma regra do conjunto R é aplicavel. Isso
significa que o classificador ndo é capaz de classificar x. Os
motivos podem ser diversos, tais como: x ndo é um padréo,
neste caso, y deve ser descartado; y é um padrdo, porém o
classificador ndo aprendeu as regras necessarias para
classifica-lo, neste caso, este problema ocorreu na fase de
aprendizagem e 0s motivos podem ser: o método de
aprendizagem ndo é adequado, por exemplo, os atributos
selecionados pelo método para discriminar as classes sdo
insuficientes, ou ndo sdo bons discriminantes; ocorréncia de
problemas nas amostras de treinamento (dados ruidosos, dados
ausentes, quantidade de dados insuficiente); x é um novo
padrdo que devera ser aprendido, a priori, ndo pertencia ao
conjunto de treinamento D.

Caso 3: Existe mais de uma regra aplicavel no conjunto R.
Trata-se, portanto, de uma situa¢do ndo deterministica. 1sso
pode ocorrer quando os dados de treinamento sdo ambiguos ou
quando o conjunto de treinamento € pequeno, entre outros
motivos.
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Caso 4: Existe uma regra aplicavel no conjunto R, porém o
classificador esta rotulando os padrBes de maneira incorreta.
Isso pode ocorrer por véarias razdes, entre as quais: 0 método
de aprendizagem é inadequado para as caracteristicas dos
dados de treinamento; os dados de treinamento sdo
insuficientes para uma boa taxa de aprendizagem; ocorreu
overfitting®[2].

A seguir, é ilustrado um exemplo de utilizagdo das tabelas
de decisdo adaptativas para o Caso 2.

Considere y = {quente, pelos, ndo, ndo, ndo, sim, ndo}.
Neste caso, ndo existe uma regra aplicavel. Porém, é sabido
que . € um exemplo de gato e deveria ser classificado como
mamifero. O algoritmo ID3 ndo foi capaz de aprender a regra
que classifica um gato como mamifero.

Neste exemplo, utilizando uma tabela de deciséo adaptativa
uma regra adaptativa é adicionada ao conjunto de regras R da
tabela de decisdo. Essa regra é satisfeita toda vez que nenhuma
regra ndo adaptativa € aplicdvel. A regra rs € uma regra
adaptativa e possui a seguinte funcéo adaptativa associada:

Exemplo do pseudocodigo para declaragdo de uma fungdo adaptativa.

Funcdo Adaptativa f;(Parémetros: pi, P2,
P3s Par Psr Per P7){
Varidveis: vy, V,, Vi, V4, Vs, Vg, Vg

Geradores: Geradores de rdétulos *ge
Acbdes elementares A {
81:?[V1,V2,V3,Va, Vs, Ve, V7] (Existe
uma regra na Aarea tempordria que
satisfaca as condigdesy) .
S2:-[V1,V2,V3, Vs, Vs, Ve, V7] (Se
existir, remover).

d3:+[P1,P2,P3,P4,Ps,Pe,P7,*91] (Inse
rir uma regra ri)
.}

}.

Para fins didaticos, o conjuntol]1] ¢ divido em R, 0
conjunto de regras principais do dispositivo TDA e R,
conjunto de regras temporérias do dispositivo TDA. Assim, R
=R, UR.

No caso de aplicagdo da regra rg em y, a acdo elementar de
consulta ird pesquisar se existe uma regra em R; que satisfaca
% Se existir a agdo elementar de remocdo ir4 remové-la. Em
seguida a acdo elementar de insercdo inclui uma regra ry;, para
i=1,2,.n, ondenéo nimero de regras temporérias. Por
exemplo, ao receber as entradas x; = {quente, pelos, ndo, ndo,
ndo, sim, ndo}, x,={quente, pelos, ndo, ndo, ndo, sim, ndo} e
vs = {quente, penas, sim, semi, ndo, sim, ndo}, a regra rg €
aplicada e o conjunto de regras R;é modificado.

A Tabela 9 mostra a TDA ap0s sucessivas transformagdes.
As transformag@es do dispositivo sdo representadas por TDA;

2 Overfitting: aprendizagem superajustada ao conjunto de treinamento.
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paraj =0, 1, 2,.., n, onde n é o nimero de modificagdes do
dispositivo.

Posteriormente, as regras temporarias deverdo ser utilizadas
para inferir novas regras de classificacdo e assim aprender
futuramente a classificar corretamente novos padrdes ndo
cobertos pelas regras iniciais.

E importante destacar que no exemplo da Tabela 2, apenas
uma regra adaptativa foi inserida, porém é possivel incluir
outras regras adaptativas com funcGes adaptativas capazes de
realizar diferentes modificacbes na tabela de decisdo
adaptativa.

V. CONSIDERAGOES FINAIS

A érea de aprendizagem de maquina tem-se mostrado uma
rica fonte de pesquisa para a exploragdo pratica das aplicacoes
dos fundamentos da tecnologia adaptativa.

Em problemas de classificacdo diversas solucdes sdo
propostas na tentativa de construir classificadores eficientes,
na maioria dos casos, as melhorias ocorrem nas fases de
treinamento e validagdo. Porém, muitos problemas s6 ocorrem
na fase de classificagdo, quando os padrdes a serem rotulados
s8o submetidos ao classificador.

A aprendizagem incremental é uma solucdo desejavel para
adaptar gradualmente o modelo aprendido. A adaptatividade
pode ser (til para detectar os problemas que podem ocorrer na
fase de classificacdo e modificar o modelo, de maneira
incremental. Embora existam maneiras de refazer a estrutura
das tabelas de decisdo ap6s a obtencdo de novos dados, em
alguns casos isso pode ser ineficiente, podendo levar a perda,
parcial ou total, de informacBes que haviam sido
anteriormente aprendidas.

No contexto da aprendizagem incremental e mecanizacéo
da aprendizagem, o exemplo ilustrativo da se¢do IV mostra
que a utilizacdo de dispositivos adaptativos em classificadores
é conveniente, pois sua operagdo poder ser descrita de forma
incremental.

O equilibrio entre a obtengdo de modelos de aprendizagem
compreensiveis e expressivos é adquirido com a utilizacéo das
tabelas de decisdo adaptativas. A utilizacdo da tabela de
decisdo como dispositivo subjacente para representar 0s
modelos de classificacdo facilita o entendimento do modelo.
Muitos modelos de classificacdo sdo como caixas pretas, as
tabelas de decisdo tém uma estrutura simples e compreensivel,
0 que transforma os classificadores, vistos como caixas pretas,
em ferramentas Uteis para a descoberta do conhecimento.

A proposta do modelo de aprendizagem incremental
baseado em regras adaptativas mostra as tabelas de decisdo
adaptativas como uma proposta atraente para mecanizar o
processo de aprendizagem incremental em classificadores.
Também permite estabelecer de forma satisfatéria o dominio
do problema, bem como identificar melhorias importantes para
0 processo de aprendizagem. Uma das vantagens da utilizacdo
dos dispositivos adaptativos € a facilidade de uso e
simplicidade na aprendizagem incremental.

A grande vantagem da adaptatividade sobre muitas outras
técnicas correntemente utilizadas para a formulagdo de
modelos de representacdo e de manipulacdo do conhecimento
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reside no fato de que: (a) a informacdo total, encerrada no
dispositivo adaptativo, estd representada integralmente no
conjunto de regras; (b) a aprendizagem angariada em cada
passo adaptativo do dispositivo encontra-se integralmente
confinada a variacdo sofrida pelo conjunto de regras; (c) a
observacdo, a identificacdo, a qualificacdo e a quantificacdo da
evolucdo da aprendizagem, bem como a relacdo de causa e
efeito entre a sequéncia de entradas processadas, a das regras
aplicadas e a das variacOes sofridas pelo conjunto de regras,
tudo isso pode ser efetuado Unica e exclusivamente pela
analise do conjunto de regras do dispositivo adaptativo e das
suas variacdes ao longo da operacdo do dispositivo.
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associadas as regras para tratar de outros problemas de
classificacdo tais como dados de entradas ausentes ou com
ruidos.

TABELA9
TABELA DE DECISAO ADAPTATIVA APOS 3 MODIFICACOES TDA.

IR R RPN ES
ez T3
Pr Vi Vi _ _ _ _ _

Temperatura fria quente guente  quente
corporal
ESEEHWEDIE [ V2 cabelo  escamas MEo possui - pelos  espinhos  penas
Em a:gl Oviparo Ps Vs Vs sim - - nio nio sim
trabalhOS ‘E Criatura aérea Py Vi A ndo ndo semi
(=]
3 .
fUtUrOS, Criatura Ps Vs Vs sim ndo ndo ndo ndo néo ndo
- aquatica
deseja-se .
. . Possuipernas Ps Vg Vs sim sim sim
incluir no . ) . 5
Hiberna p; Vs s n3o sim néo
modelo z
B Classe *g. peixe mamifero  réptil péssaro anfibio ? *g g, *gg
uma £ ' '
memoria Anterior i B A A O
para
= Posterior
armazenar =
B p. P P1
as o
. ] arametros ...
kS
operagoes g o P B
=]
na base de % v Vv .
regras =+ Varidveis - REFERENC
B v, V 1A
adaptativas. : S
Geradores g G
Essa

memoria representa o histdrico das operagdes e as informagfes
contidas na memdria, que podem ser utilizadas futuramente
para melhorar o modelo de aprendizagem através da
experiéncia. Outros experimentos devem ser realizados para
comparar os resultados com modelos de aprendizagem
incremental que ndo utilizam adaptatividade, tais como o C4.5
[12]. Outras fungdes adaptativas devem ser declaradas e
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