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Abstract. The majority of machine learning algorithms use only the vocabu-
lary explicitly supplied in the data for model construction. However, automatic
extension of this vocabulary, with new structures that represent implicit infor-
mation on objects of the domain, can enrich the learning. On the other hand, an
initial model approximately correct can be provided to the learning algorithms.
Therefore, a particular case of learning, called theory revision, which mini-
mally modifies the structure of the model to correctly reflect the database, can
be applied. This article investigates the benefits of vocabulary extension when
applying theory revision techniques to probabilistic models. This proposal was
applied successfully to artificial and realistic databases.

Resumo.A maioria dos algoritmos de aprendizado de máquina utiliza apenas
o vocabuĺario fornecido explicitamente nos dados para construir os modelos.
Entretanto, a extensão autoḿatica desse vocabulário com novas estruturas que
representam informaç̃oes impĺıcitas sobre objetos do domı́nio pode enriquecer o
aprendizado. Por outro lado, em alguns casos, já existe um modelo queé apro-
ximadamente correto podendo a sua estrutura ser alterada o mı́nimo posśıvel
de forma a refletir corretamente a base de dados, caracterizando um caso par-
ticular de aprendizado denominado revisão de teoria. Este artigo, investiga
os benef́ıcios da extens̃ao do vocabuĺario quando revisando modelos proba-
bilı́sticos, tendo sido aplicada com sucesso em bases de dados artificiais e reais.

1. Introdução

Aprendizado de maquina indutivo [Mitchell 1997] tem por objetivo o desenvolvimento de
ferramentas e técnicas para induzir modelos a partir de observações (exemplos). Diferen-
tes mecanismos de representação dos modelos, como (i) rede Bayesiana (RB), (ii) teoria
de primeira-ordem e (iii) teoria probabilı́stica de primeira-ordem (TPPO) (veja Seção 3),
originam diferentes algoritmos de aprendizado. A maioria deles usa apenas o vocabulário
fornecido nos dados para construir os modelos. Por exemplo, se odatasetapenas contém
informaç̃oes sobre o gosto dos usuários por filmes, então aúnica relaç̃ao que seŕa re-
presentada no modelo final, quando considerando lógica de primeira-ordem,́e a relaç̃ao
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gosta(Usuario, F ilme). No entanto, informaç̃oes sobre os indivı́duos podem enrique-
cer o processo de aprendizado, muitas vezes tornando o modelo aprendido mais eficiente
e/ou compacto. Por exemplo, definir se um usuário x gosta de um filmey, indica a im-
port̂ancia de conhecimento individual, tais quais a idade dex ou o ĝenero dey. Na pŕatica,
entretanto, ñaoé sempre que caracterı́sticas como essas estão dispońıveis nodataset. É in-
teressante então, a utilizaç̃ao de t́ecnicas para estender de forma automática o vocabuĺario
inicial com novas estruturas que representem essas informações ”escondidas”, sendo estas
consideradas durante o aprendizado dos modelos. Em RB essas estruturas são conheci-
das comovariáveis ñao-observadas[Friedman 1997], em lógica de primeira-ordem por
predicados inventados[Kramer 1995] e em ĺogica de primeira-ordem probabilı́stica va-
mos denominarpredicados probabilı́sticos inventados[Revoredo 2009].

Geralmente, os sistemas de aprendizado aprendem modelos partindo apenas do
datasete de um conhecimento preliminar invariante. Entretanto, em algumas situações,
já existe um modelo inicial quée aproximadamente correto, ou seja apenas alguns pontos
da sua estrutura o impede de refletir corretamente odataset. Neste caso,́e mais vantajoso
considerar este modelo como ponto de partida para o aprendizado, encontrando pontos po-
tenciais a sofrerem modificação, denominadospontos de revis̃ao. Temos, ent̃ao, um caso
particular do aprendizado, queé a revis̃ao do modelo a partir dos exemplos. A técnica
de revis̃ao utiliza exemplos classificados incorretamente para guiar a busca por pontos de
revis̃ao.Operadores de revis̃aosão ent̃ao utilizados para propor alterações a esses pontos,
como inclus̃ao ou exclus̃ao de depend̂encia entre as variáveis do modelo. A melhor pro-
postaé ent̃ao escolhida, de acordo com uma função de avaliaç̃ao, para ser implementada.
A revisão prossegue enquanto for possı́vel melhorar o modelo corrente. Como técnicas
de revis̃ao definem pontos de revisão, o espaço de busca de modelosé menor, tornando
o aprendizado mais rápido e o modelo final tão eficiente quanto o modelo aprendido a
partir do zero. Em [Paes et al. 2005b, Paes et al. 2005a, Paes et al. 2006] nós propomos
o primeiro sistema de revisão de TPPOs, denominado PFORTE, incluindo um estudo da
melhor funç̃ao de avaliaç̃ao a ser utilizada. Em [De Raedt et al. 2008, Revoredo 2009] os
benef́ıcios da utilizaç̃ao de t́ecnicas de revis̃ao tamb́em foi verificado quando revisando
programas Prolog Probabilı́sticos (ProbLog) [De Raedt et al. 2007].

Motivados, ent̃ao, pela possibilidade de (i) aprender modelos melhores a
partir da extens̃ao da linguagem com novas estruturas e (ii) reduzir o espaço
de busca a partir da utilização de t́ecnicas de revis̃ao de teoria, ńos propomos
neste artigo a revisão de modelos probabilı́sticos utilizando invenç̃ao e introduç̃ao
de novas estruturas̀a linguagem, tornando o modelo final mais eficaz e/ou com-
pacto. Ńos validamos a proposta em duas formas de representação de co-
nhecimento probabilı́stico, RB e TPPOs, propondo dois algoritmos de revisão:
o primeiro, denominadoDAHVI (Discriminative Approach for Hidden Variable
Introduction), revisa RBs introduzindo variáveis ñao-observadas [Revoredo et al. 2009,
Revoredo 2009] e o segundo, denominadoPFORTE PI (Probabilistic First Order
Revision ofTheories fromExamples withPredicate Invention)[Revoredo et al. 2006,
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Revoredo et al. 2007, Revoredo 2009], estende o nosso sistema de revisão PFORTE com
operadores de revisão que introduzem predicados probabilı́sticos inventados .

Este artigo está organizado da seguinte forma: na Seção 1 introduzimos o nosso
trabalho. Nas Seções 2 e 3 revisamos conceitos de RBs e TPPOs para então na Seç̃ao 4
apresentar a nossa proposta. Os resultados experimentais são exibidos na Seção 5 e na
Seç̃ao 6 apresentamos algumas conclusões.

2. Redes Bayesianas

Uma RB é um grafo direcionado acı́clico, onde os ńos correspondem a variáveis
aleat́orias,V ars = {X1, ..., Xn}, e estas t̂em uma distribuiç̃ao de probabilidade condi-
cional (CPD) associada. As CPDs quantificam para cada combinação de valores de uma
variávelXi e dos seus paisPa(Xi) o efeito desses emXi (P (Xi|Pa(Xi))). Dada uma
RB é posśıvel efetuar consultas: qual a probabilidade de um conjunto de variáveisY
(variáveis de consulta), assumir determinados valoresy condicionadas a um conjunto de
valores de outras variáveisEv (variáveis de evid̂encia) (P (Y1 = y1, ..., Yk = yk|Ev1 =
ev1, ..., Evj = evj)). Para responder a essas consultas utiliza-se um procedimento de in-
ferência. Quando a tarefáe de classificaç̃ao, as varíaveis de consulta são as varíaveis de
classe, enquanto que para tarefas mais gerais o usuário escolhe o conjunto de variáveis
para as quais ele quer inferir um valor.

Considere o conjunto de exemplos treinamentoE = {e1, ..., em} onde cada exem-
plo ei associa um valor a alguma (ou toda) variável emV ars. A tarefa de aprender uma
RB é uma busca pela melhor RB que descreveE. Uma abordagem usualé avaliar cada
RB existente no espaço de busca de acordo com uma função de avaliaç̃ao escolhendo a de
melhor avaliaç̃ao. Geralmente, um algoritmo subida de encosta guloso com recomeços
aleat́orios é utilizado, com um arco sendo inserido/excluı́do/alterado por vez. Quando
o conjunto de exemplos de treinamentoé parcialmente observado, istoé, algumei não
associa valor para alguma (ou toda) variável emV ars, a tarefa de aprendizadoé com-
putacionalmente e conceitualmente muito mais difı́cil. Uma quest̃ao, ainda mais compli-
cada e desafiadoraé aprender uma RB identificando novas variáveis ñao-observadas. Essa
tarefa involve escolher o número de varíaveis ñao-observadas, suas cardinalidades e a de-
pend̂encia entre elas e as outras entidades do domı́nio, ou seja a determinação de onde a
variável seŕa inserida. Estas decisões s̃ao cruciais para encontrar uma boa generalização.
Em particular, o algoritmoSEM [Friedman 1998]́e capaz de aprender considerando a
inserç̃ao de varíaveis ñao-observadas, entretantoé preciso informar a priori quantas são
inseridas. Aĺem disso, ele ñao atinge bons resultados, a não ser que algum conhecimento
a priori da localizaç̃ao e da cardinalidade delas seja conhecida (pelo menos aproximada).

3. Teorias Probabiĺısticas de Primeira-ordem

Uma TPPOé um conjunto de cláusulas de Horn com uma CPD associada, onde esta
quantifica a influencia dos antecedentes da cláusula no conseqüente, denominadacláusula
probabiĺıstica. Os predicados de uma cláusula probabilı́stica s̃ao denominadospredicados
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probabiĺısticos, já que eles tem um domı́nio e uma CPD associados. No domı́nio daFa-
milia, por exemplo, temos o predicado probabilı́sticogenero(X) com doḿınio Dgenero =
{masculino, feminino} e CPD igual a< P (genero(X) = masculino) = 0.6,
P (genero(X) = feminino) = 0.4 >. Da mesma forma que a partir de uma RB podemos
efetuar consultas, a partir de uma TPPO também. Nesse caso, as variáveis de consulta e as
variáveis de evid̂encia s̃ao predicados probabilı́sticos b́asicos, ou seja predicados instan-
ciados (ex:P (irmao(joao, jose) = verdadeiro|genero(joao) = masculino)). Para
responder a essas consultas primeiroé constrúıda uma prova ĺogica para as variáveis de
consulta. Em seguida essa provaé representada como uma RB, onde os nós dessa rede
correspondem aos predicados probabilı́sticos utilizados na prova. Dessa forma, o domı́nio
e a CPD dos ńos s̃ao os mesmos dos predicados probabilı́sticos. Algum algoritmo de in-
ferência para RB pode então ser aplicado para inferir o valor da consulta.

Aprender uma TPPO significa aprender as cláusulas probabilı́sticas e as CPDs
correspondentes. Para aprender as cláusulas, t́ecnicas deInductive Logic Programming
(ILP) [Muggleton 1992] podem ser aplicadas considerando funções de avaliaç̃ao proba-
bilı́sticas para seleção da melhor TPPO. As CPDs são aprendidas utilizando variações do
algoritmo EM e do gradiente [Kersting and De Raedt 2002] e utilizam as RBs construı́das
para cada um dos exemplos como descrito no parágrafo anterior.

4. Revisando modelos probabilı́sticos com invenç̃ao de estruturas

Nesta seç̃ao descrevemos a nossa proposta para revisar modelos probabilı́sticos con-
siderando invenç̃ao e introduç̃ao de novas estruturas. O algoritmo em alto nı́vel pode
ser visto em Algorithm 1, onde os operadores de revisão s̃ao os responsáveis pela ex-
tens̃ao da linguagem, definição do doḿınio da nova estrutura e localização da inserç̃ao.
Diferentemente do algoritmo SEM, que necessita de informações a priori sobre a nova
estrutura a ser inserida, o nosso algoritmo determina em tempo de execução a quantidade
de novas estruturas, sua localização e cardinalidade. Esse algoritmoé especializado para
RBs e TPPOs, onde a diferença entre eles consiste na estrutura dos pontos de revisão e no
operador de revis̃ao proposto.

Algorithm 1 Revisando modelos probabilı́sticos atrav́es da introduç̃ao de novas estruturas
1: repete
2: gera pontos de revisão;
3: para todo ponto de revis̃aofaça
4: gera posśıveis revis̃oes
5: aprende as CPDs
6: avalia posśıveis revis̃oes
7: atualiza melhor revis̃ao encontrada
8: se a melhor revis̃ao melhora o modelo correnteentão
9: implementa melhor revisão

10: aténão ser mais possı́vel melhorar o modelo
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O DAHVI determina os pontos de revisão como sendo variáveis de consulta e
suasCoberturas de Markov1 correspondentes, já que as variáveis que influenciam o valor
inferido para as variáveis de consulta pertencem a Cobertura de Markov. A seleção dos
pontos de revis̃ao depende dos exemplos, logo se alguma variável considerada como ponto
de revis̃ao ñao for observada em um exemplo então a sua Cobertura de Markov também
faz parte do conjunto de pontos de revisão determinado por esse exemplo e assim su-
cessivamente. O operador de revisão proposto define uma estrutura candidata com uma
variável ñao-observada intermediando um ponto de revisão e seus pais. Cada variável
não-observadáe introduzida considerando cardinalidade 2, ou seja um domı́nio binário,
já que assim aumentamos o número de par̂ametros probabilı́sticos o ḿınimo posśıvel.
Apesar de apenas acrescentar uma variável ñao-observada intermediária entre 2 varíaveis,
a avaliaç̃ao das redes candidatas pode ser alterada para melhor, já que as CPDs são outras.
Al ém disso, dependendo do tamanho do domı́nio das varíaveis envolvidas, ao acrescen-
tar a varíavel ñao-observada reduz-se o número de par̂ametros probabilı́sticos, podendo
tornar a infer̂encia e o aprendizado dos parâmetros mais ŕapido e preciso.

Como vimos na seção 3, para cada exemplo uma RBé constrúıda e as varíaveis
dessa rede tem uma associação direta com as cláusulas e seus predicados na TPPO. Dessa
forma, os pontos de revisão s̃ao definidos pelo PFORTEPI como sendo as cláusulas cuja
a cabeça está associada a uma variável da rede selecionada como ponto de revisão pelo
algoritmo de seleç̃ao de pontos de revisão do DAHVI. Dois novos operadores de revisão
são propostos pelo PFORTEPI: operador de compactação e operador de incremento. A
motivaç̃ao para o uso do primeiróe a simplificaç̃ao da teoria com conseqüente melhora na
acuŕacia, e a do segundo a detecção de posśıveis conex̃oes entre variáveis aleat́orias aĺem
de apenas simplificar a teoria. O operador de compactação inventa um predicado com a
mesma aridade e domı́nio da cabeça da cláusula ponto de revisão. Em seguida, ele sub-
stitúı o corpo dessa cláusula pelo predicado probabilı́stico inventado e cria uma cláusula
para definir este novo predicado com o corpo substituı́do. Para ilustrar, considere a
cláusulairmao(X, Y ) : −genero(X), irmaos(X, Y ). A proposta de revis̃ao do operador
de compactaç̃aoé composta das cláusulas probabilı́sticas:irmao(X,Y ) : −novo(X,Y )
e novo(X,Y ) : −genero(X), irmaos(X, Y ), ondenovo(X, Y ) é o predicado proba-
bilı́stico inventado. J́a o operador de incremento substituı́ um dos antecedentes da cláusula
ponto de revis̃ao pelo predicado inventado probabilı́stico, cuja aridade e o domı́nio s̃ao os
mesmos desse antecedente que ele substituiu. Em seguida, uma cláusula para definir o
novo predicadóe criada com o antecedente substituı́do no corpo e especializada na ten-
tativa de encontrar uma TPPO com melhor avaliação. Ao final, para cada antecedente
(Ai) na cĺausula original (C) nós definimos um par de cláusulas (Cmod e Cnovo). A
primeira é C com Ai substitúıdo pelo predicado inventado probabilı́stico (novoi), e a
segunda a cláusula definindonovoi com Ai e talvez outros antecedentes no corpo. As
CPDs s̃ao aprendidas para todos os pares. O par que fornecer a melhor avaliação seŕa
considerado como a modificação proposta pelo operador de incremento. Como exemplo

1Cobertura de Markov de um nó em uma RB consiste dos seus pais, filhos e dos pai dos filhos.
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considere a cláusulairmao(X, Y ) : −genero(X), irmaos(X,Y ). O operador de incre-
mento escolhe uma proposta dentre duas possı́veis, uma para o antecedentegenero(X) e
outra para oirmaos(X, Y ). Para este podemos ter como proposta, por exemplo, o par:
irmao(X, Y ) : −genero(X), novo(X,Y ) enovo(X, Y ) : −irmaos(X, Y ), genero(Y ).
Em ambos os operadores, outras cláusulas da TPPO que contenham como subconjunto do
seu corpo o corpo da cláusula que define o predicado inventado também s̃ao alteradas para
substituir esse grupo de antecedentes pelo novo predicadonovo(X,Y ). Dessa forma, to-
das as cĺausulas que foram alteradas têm as suas CPDs simplificadas e conseqüentemente
a infer̂encia na rede Bayesiana resultante também.

5. Resultados Experimentais

Para validar a nossa proposta, consideramosdatasets discretos e cuja tarefáe
classificaç̃ao: 10 para o DAHVI (Audiology, Breast Cancer, Breast Cancer Wisconsin,
Car evaluation, Lymphography, Nursery, Post-operative Patient, Primary Tumor, Tic-tac-
toe EndgameeZoo(obtidas aleatoriamente do repositório do UCI)) e 2 para o PFORTEPI
(Alzheimere Mutagenesis) (veja detalhes sobre as bases em [Revoredo 2009]). Uti-
lizamos 10-fold validaç̃ao cruzada, separando os dados em conjuntos disjuntos de treina-
mento e teste, com exceção dos experimentos com a base Amine, onde foi considerado
5-fold validaç̃ao cruzada, por questão de tempo (a execução de 1 fold demora aproxi-
madamente 8 dias). Além disso, para o DAHVI , em cada conjunto de treinamento,para
evitar overfitting, foi utilizado 5-fold validaç̃ao cruzada, separando o conjunto de treina-
mento em conjuntos disjuntos de treinamento e validação [Kohavi 1995], onde a melhor
RB, considerando o conjunto de validação, é avaliada no conjunto de teste. Utilizamos
como funç̃ao de avaliaç̃ao a log-verossimilhança condicional (CLL). Para a avaliação do
modelo final consideramos a média da acuŕacia (ACC) das variáveis de consulta. Uti-
lizamos t-test corrigido [Nadeau and Bengio 2003] com 95% de confiança para verificar
a signifiĉancia das diferenças entre as médias.

O objetivo dos experimentośe verificar se a nossa propostaé capaz de encontrar
modelos melhores ao revisar um modelo inicial considerando a invenção e introduç̃ao de
novas estruturas. No caso do DAHVI os modelos iniciais são aprendidos utilizando os
algoritmos SEM,hill-climbing (HC) e Naive Bayes(NB) e no caso do PFORTEPI, o
Aleph [Srinivasan 2001].

O DAHVI melhorou significativamente a ACC da rede SEM em metade dos
datasets, não piorando em nenhum. Já revisando as redes HC, DAHVI obtém me-
lhoras, mas ñao tantas quanto as obtidas com as redes SEM. A pior performance foi
para as redes NB, como esperado, já que para essa estrutura a Cobertura de Markov da
variável de consulta inclui todas as variáveis. Verificamos também que o DAHVI re-
duziu em mais de 50% o espaço de busca considerado para inclusão de varíaveis ñao-
observadas em todos osdatasetsquando revisando as redes HC e SEM, com exceção
do dataset Nurseryonde a reduç̃ao foi de 33.34%, quando revisando a rede HC. Em
[Revoredo et al. 2009, Revoredo 2009] outros experimentos são apresentados, como por
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exemplo, (i) a avaliaç̃ao da proposta para seleção de pontos de revisão, (ii) a analise
da quantidade de variáveis inseridas e (iii) a aplicação em 2datasetscuja a tarefa ñao
é de classificaç̃ao mostrando que a nossa abordagemé aplićavel adatasetsgerais. O
PFORTEPI revisou a teoria retornada pelo Aleph, e apesar de ter aumentado o número
de cĺausulas, e nodatasetsMutagenesis tamb́em o ńumero de literais e parâmetros proba-
bilı́sticos, encontrou uma TPPO mais acurada, sendo que para base Amine a diferença em
ACC não foi estatisticamente significativa . Em todos os folds do Mutagenesis o operador
de incremento foi o escolhido, enquanto que nos folds do Amine foi o de compactação.
Como o PFORTEPI é uma extens̃ao do PFORTE, ńos tamb́em verificamos se os novos
operadores proporcionam uma melhora significativaà TPPO de forma que eles sejam
preteridos aos demais operadores de revisão do PFORTE (por exemplo adição e remoç̃ao
de antecedentes). Para isto, rodamos o PFORTEPI considerando todos os operadores
de revis̃ao e comparamos com o PFORTE. Para os doisdatasetsa TPPO retornada pelo
PFORTEPI melhorou a ACC. No caso dodatasetsMutagenesis o operador de incre-
mento foi escolhido em 8 dos 10 folds e nodatasetsAmine 4 dos 5 folds. Nos demais
folds nenhum dos dois operadores de revisão propostos foi escolhido. O tempo médio
de execuç̃ao do PFORTEPI é maior do que do PFORTE, como era de se esperar, já que
no geral os pontos de revisão s̃ao os mesmos e para cada um deles o PFORTEPI prop̃oe
duas novas modificações.

6. Conclus̃ao
Nesta tese, ńos propomos dois sistemas de revisão de modelos probabilı́sticos:
DAHVI [Revoredo et al. 2009, Revoredo 2009] para revisar RBs e PFORTEPI
[Revoredo et al. 2006, Revoredo et al. 2007, Revoredo 2009] para revisar TPPOs. Em
ambos os sistemas nós apresentamos (i) formas de selecionar pontos de revisão e (ii) ope-
radores de revis̃ao. A principal contribuiç̃ao desta tese foi a definição de operadores de
revis̃ao que estendem a linguagem corrente, introduzindo novas estruturas ao modelo: (i)
variáveis ñao-observadas no caso de RBs e (ii) predicados inventados probabilı́sticos no
caso de TPPOs. A proposta foi avaliada com sucesso emdatasetsreais.

Uma posśıvel extens̃ao do DAHVI é a consideraç̃ao de outros doḿınios para as
variáveis ñao-observadas diferentes do binário e a consideração de outros operadores de
revis̃ao, como um de exclusão de arestas. O PFORTEPI tamb́em pode se beneficiar de
novos operadores, como por exemplo, um operador que especializa a cláusula (C) que
define o predicado inventado depois de buscar na TPPO outras cláusulas que tenham no
seu corpo o antecedente do corpo deC. Dessa forma, a especialização que a cĺausula que
define o predicado inventado sofrer será refletida para outras cláusulas na TPPO. Esse
novo operador permite tanto a redução do ńumero de par̂ametros quanto a possibilidade
de especializaç̃ao de v́arias cĺausulas ao mesmo tempo.
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