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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 déaauina utiliza apenas

o vocabuéario fornecido explicitamente nos dados para construir os modelos.
Entretanto, a exterd® autonatica desse vocabaitio com novas estruturas que
representam informdies impicitas sobre objetos do ddmo pode enriquecer o
aprendizado. Por outro lado, em alguns casaésgxiste um modelo queapro-
ximadamente correto podendo a sua estrutura ser alteradanomm possvel

de forma a refletir corretamente a base de dados, caracterizando um caso par-
ticular de aprendizado denominado redsde teoria. Este artigo, investiga

0s bendtios da exter@o do vocabwdrio quando revisando modelos proba-
bilisticos, tendo sido aplicada com sucesso em bases de dados artificiais e reais.

1. Introducao

Aprendizado de maquina indutivo [Mitchell 1997] tem por objetivo o desenvolvimento de
ferramentas egcnicas para induzir modelos a partir de obsdrgagexemplos). Diferen-

tes mecanismos de represe@dmclos modelos, como (i) rede Bayesiana (RB), (ii) teoria
de primeira-ordem e (iii) teoria probatstica de primeira-ordem (TPPO) (veja 86@),
originam diferentes algoritmos de aprendizado. A maioria deles usa apenas o &doabul
fornecido nos dados para construir os modelos. Por exempla@asetapenas cogm
informages sobre o gosto dos @sios por filmes, e@o alnica relago que sex re-

presentada no modelo final, quando consideraadiwé de primeira-ordeng a relago
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gosta(Usuario, Fiilme). No entanto, informaies sobre os indiduos podem enrique-
cer o processo de aprendizado, muitas vezes tornando o modelo aprendido mais eficiente
e/ou compacto. Por exemplo, definir se umarguz gosta de um filmey, indica a im-
portancia de conhecimento individual, tais quais a idade ole o ¢genero de;. Na piatica,
entretanto, &oé sempre que caractsticas como essas astdispoiiveis nodataset Ein-
teressante e, a utiliza@o de écnicas para estender de forma aldtioa o vocaburio
inicial com novas estruturas que representem essas infoesagscondidas”, sendo estas
consideradas durante o aprendizado dos modelos. Em RB essas estaduwasheci-
das comovariaveis rfo-observadag-riedman 1997], emigica de primeira-ordem por
predicados inventadodramer 1995] e emdgica de primeira-ordem probaisilica va-
mos denominapredicados probabisticos inventadofRevoredo 2009].

Geralmente, os sistemas de aprendizado aprendem modelos partindo apenas do
datasete de um conhecimento preliminar invariante. Entretanto, em algumast&tjac
ja existe um modelo inicial gueaproximadamente correto, ou seja apenas alguns pontos
da sua estrutura o impede de refletir corretament&taset Neste cas® mais vantajoso
considerar este modelo como ponto de partida para o aprendizado, encontrando pontos po-
tenciais a sofrerem modificag, denominadogontos de revi&o. Temos, eréo, um caso
particular do aprendizado, q@ea revi&o do modelo a partir dos exemplos. &chica
de revifo utiliza exemplos classificados incorretamente para guiar a busca por pontos de
reviao. Operadores de revi® sao endio utilizados para propor altei@s a esses pontos,
como inclug§o ou exclugo de deperihcia entre as vaveis do modelo. A melhor pro-
postaé ento escolhida, de acordo com uma faagle avaliago, para ser implementada.
A revisao prossegue enquanto for pes$ melhorar o modelo corrente. Coméchicas
de revifo definem pontos de re@is, o espaco de busca de moddéamenor, tornando
o aprendizado maisapido e o modelo finalb eficiente quanto o modelo aprendido a
partir do zero. Em [Paes et al. 2005b, Paes et al. 2005a, Paes et al. a8@Bppomos
o primeiro sistema de revas de TPPOs, denominado PFORTE, incluindo um estudo da
melhor fun@o de avaliago a ser utilizada. Em [De Raedt et al. 2008, Revoredo 2009] os
benefcios da utilizago de écnicas de reva tamiém foi verificado quando revisando
programas Prolog Probatsticos (ProbLog) [De Raedt et al. 2007].

Motivados, erdo, pela possibilidade de (i) aprender modelos melhores a
partir da exterdo da linguagem com novas estruturas e (ii) reduzir o espaco
de busca a partir da utilizag de écnicas de revi® de teoria, @s propomos
neste artigo a revi® de modelos probabsticos utilizando invero e introdugo
de novas estruturaa linguagem, tornando o modelo final mais eficaz e/ou com-
pacto. Nbos validamos a proposta em duas formas de representae co-
nhecimento probaligtico, RB e TPPOs, propondo dois algoritmos de @avis
o primeiro, denominaddDAHVI (Discriminative Approach for Hidden Variable
Introductior), revisa RBs introduzindo vaveis rao-observadas [Revoredo et al. 2009,
Revoredo 2009] e o segundo, denomind®BORTE_PI (Probabilistic First Order
Revision of Theories fromExamples withPredicate I nvention)[Revoredo et al. 2006,
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Revoredo et al. 2007, Revoredo 2009], estende 0 nosso sistema @& RFORTE com
operadores de reds que introduzem predicados probadtitos inventados .

Este artigo et organizado da seguinte forma: na &e¢ introduzimos o nosso
trabalho. Nas Sé@gs 2 e 3 revisamos conceitos de RBs e TPPOs paia eatSego 4
apresentar a nossa proposta. Os resultados experimefmagxibidos na S&p 5 e na
Se@o 6 apresentamos algumas condtss

2. Redes Bayesianas

Uma RB & um grafo direcionado &dico, onde os a@s correspondem a vasieis
aleabrias,Vars = {X, ..., X,,}, e estasé&ém uma distribuigo de probabilidade condi-
cional (CPD) associada. As CPDs quantificam para cada condmrgvalores de uma
variavel X; e dos seus paifa(X;) o efeito desses em; (P(X;|Pa(X;))). Dada uma
RB & posé$vel efetuar consultas: qual a probabilidade de um conjunto davesiY
(variaveis de consulj@aassumir determinados valorgsondicionadas a um conjunto de
valores de outras vaveisEv (variaveis de eviéincig (P(Y; = y1, ..., Y = yx|Evy =
evy, ..., Ev; = ev;)). Para responder a essas consultas utiliza-se um procedimento de in-
feréencia. Quando a tarefade classificeéfp, as va@veis de consultaéé® as vadveis de
classe, enquanto que para tarefas mais gerais arinsescolhe o conjunto de vavieis
para as quais ele quer inferir um valor.

Considere o conjunto de exemplos treinamefite {¢', ..., ¢™} onde cada exem-
plo e’ associa um valor a alguma (ou toda) @agl emVars. A tarefa de aprender uma
RB & uma busca pela melhor RB que descrevema abordagem usualavaliar cada
RB existente no espago de busca de acordo com umaduteavaliago escolhendo a de
melhor avaliago. Geralmente, um algoritmo subida de encosta guloso com recomec¢os
aleabrios € utilizado, com um arco sendo inserido/exdtfalterado por vez. Quando
o conjunto de exemplos de treinamegt@arcialmente observado, isto algume’ nao
associa valor para alguma (ou toda) &mal emVars, a tarefa de aprendizadgocom-
putacionalmente e conceitualmente muito maigdifUma quesio, ainda mais compli-
cada e desafiadoesaprender uma RB identificando novas &waeis rio-observadas. Essa
tarefa involve escolher aimero de vaéveis r@o-observadas, suas cardinalidades e a de-
pencncia entre elas e as outras entidades doigiomou seja a determinag de onde a
variavel sea inserida. Estas de@iss §0 cruciais para encontrar uma boa generadiaac
Em particular, o algoritm&EM [Friedman 1998 capaz de aprender considerando a
inser@o de vaidveis r@o-observadas, entretarééqreciso informar a priori quantadc
inseridas. Aém disso, ele &o atinge bons resultados, amser que algum conhecimento
a priori da localizago e da cardinalidade delas seja conhecida (pelo menos aproximada).

3. Teorias Probabilisticas de Primeira-ordem

Uma TPPOé um conjunto de éusulas de Horn com uma CPD associada, onde esta
guantifica a influencia dos antecedentes daslila no conségnte, denominadaausula

probabilistica Os predicados de umaatisula probahistica .0 denominadggredicados
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probabilisticos ja que eles tem um ddmio e uma CPD associados. No doimo daFa-
milia, por exemplo, temos o predicado prob#dtito genero(X') com domnio D yepero =
{masculino, feminino} e CPD igual a< P(genero(X) = masculino) = 0.6,
P(genero(X) = feminino) = 0.4 >. Damesma forma que a partir de uma RB podemos
efetuar consultas, a partir de uma TPPO témbNesse caso, as \@eis de consulta e as
variaveis de evidncia §o predicados probaisticos lasicos, ou seja predicados instan-
ciados (ex: P(irmao(joao, jose) = verdadeiro|genero(joao) = masculino)). Para
responder a essas consultas priméimonstrida uma provadgica para as vaveis de
consulta. Em seguida essa pravaepresentada como uma RB, onde 0s dessa rede
correspondem aos predicados proldabdos utilizados na prova. Dessa forma, o dlwim

e a CPD dos &s 50 0s mesmos dos predicados probatidos. Algum algoritmo de in-
feréncia para RB pode et ser aplicado para inferir o valor da consulta.

Aprender uma TPPO significa aprender a@suslulas probabgticas e as CPDs
correspondentes. Para aprender asigllas,&cnicas ddnductive Logic Programming
(ILP) [Muggleton 1992] podem ser aplicadas considerandodesgle avaligo proba-
bilisticas para sel@&p da melhor TPPO. As CPDasaprendidas utilizando variags do
algoritmo EM e do gradiente [Kersting and De Raedt 2002] e utilizam as RBs cfastru
para cada um dos exemplos como descrito nagrafo anterior.

4. Revisando modelos probabisticos com invené@o de estruturas

Nesta sego descrevemos a nossa proposta para revisar modelos pistizadsil con-
siderando inverfip e introdugo de novas estruturas. O algoritmo em alieehpode
ser visto em Algorithm 1, onde os operadores de Bavi®o 0S resporiveis pela ex-
tensio da linguagem, defiri@ do dornmio da nova estrutura e localiZag da insergo.
Diferentemente do algoritmo SEM, que necessita de infobem@ priori sobre a nova
estrutura a ser inserida, o0 nosso algoritmo determina em tempo de @3ecggantidade
de novas estruturas, sua localizag cardinalidade. Esse algorit@@specializado para
RBs e TPPOs, onde a diferenca entre eles consiste na estrutura dos pontofidenegis
operador de revéo proposto.

Algorithm 1 Revisando modelos probaisilicos atraés da introdu@o de novas estruturas
1. repete
2:  gerapontos de re\as;
para todo ponto de revigofaca
gera posveis revides
aprende as CPDs
avalia posi/eis revides
atualiza melhor revéo encontrada
se a melhor revido melhora o modelo correntatao
9: implementa melhor revi®
10: aténao ser mais posgel melhorar o modelo

e S
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O DAHVI determina os pontos de re@s como sendo vaveis de consulta e
suasCoberturas de Markovcorrespondentesi jque as vaéveis que influenciam o valor
inferido para as vaaiveis de consulta pertencem a Cobertura de Markov. A&eldgs
pontos de reviso depende dos exemplos, logo se algumavaticonsiderada como ponto
de revigio rao for observada em um exemplo @mta sua Cobertura de Markov ta@mb
faz parte do conjunto de pontos de réasdeterminado por esse exemplo e assim su-
cessivamente. O operador de régagroposto define uma estrutura candidata com uma
variavel rio-observada intermediando um ponto de Eavie seus pais. Cada \arel
nao-observadé introduzida considerando cardinalidade 2, ou seja umimorhinario,
ja que assim aumentamos Grmero de parmetros probalisticos o ninimo posével.
Apesar de apenas acrescentar umaavatirio-observada intermextia entre 2 vaéveis,

a avalia@o das redes candidatas pode ser alterada para mélljog ps CPDs® outras.
Além disso, dependendo do tamanho do ohdondas varmaveis envolvidas, ao acrescen-
tar a varavel rho-observada reduz-se Gmero de pametros probaligticos, podendo
tornar a infeéncia e o aprendizado dos paretros maisapido e preciso.

Como vimos na sép 3, para cada exemplo uma RRonstrida e as vaéveis
dessa rede tem uma assodiaglireta com as alisulas e seus predicados na TPPO. Dessa
forma, os pontos de re@s f10 definidos pelo PFORTEI como sendo as&lisulas cuja
a cabeca eatassociada a uma vavel da rede selecionada como ponto de Beviselo
algoritmo de selefp de pontos de rexds do DAHVI. Dois novos operadores de réas
sao propostos pelo PFORTHE: operador de compacté@p e operador de incrementdA
motivago para o uso do primeiga simplifica@o da teoria com consiégnte melhora na
acui@cia, e a do segundo a det@ogle posseis cone®es entre vaaveis aledirias aém
de apenas simplificar a teoria. O operador de compactayenta um predicado com a
mesma aridade e ddmo da cabeca da&lisula ponto de reva®. Em seguida, ele sub-
stitui o corpo dessa alisula pelo predicado probdbtico inventado e cria umaailsula
para definir este novo predicado com o corpo subidtitu Para ilustrar, considere a
clausulairmao(X,Y) : —genero(X), irmaos(X,Y’). A proposta de revéo do operador
de compacteip & composta das@lisulas probabiticas:irmao(X,Y) : —novo(X,Y)

e novo(X,Y) : —genero(X),irmaos(X,Y), ondenovo(X,Y) & o predicado proba-
bilistico inventado. @o operador de incremento subdtitm dos antecedentes dagsula
ponto de revido pelo predicado inventado probasiico, cuja aridade e o ddmo Ao os
mesmos desse antecedente que ele substituiu. Em seguida,ausaalpara definir o
novo predicad@ criada com o antecedente sub&tituno corpo e especializada na ten-
tativa de encontrar uma TPPO com melhor avaacAo final, para cada antecedente
(A4;) na chusula original (') nos definimos um par de @lsulas .00 € Crovo)- A
primeiraé C' com A; substitido pelo predicado inventado probasiico (wovo;), € a
segunda a @usula definindaovo; com A; e talvez outros antecedentes no corpo. As
CPDs &o0 aprendidas para todos os pares. O par que fornecer a melhoravaléEc
considerado como a modificag proposta pelo operador de incremento. Como exemplo

1Cobertura de Markov de unbrem uma RB consiste dos seus pais, filhos e dos pai dos filhos.
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considere a éusulairmao(X,Y) : —genero(X),irmaos(X,Y’). O operador de incre-
mento escolhe uma proposta dentre duasipeiss uma para o antecedenteero(X) e
outra para ormaos(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, outraauslulas da TPPO que contenham como subconjunto do
seu corpo o corpo daalisula que define o predicado inventado tamisio alteradas para
substituir esse grupo de antecedentes pelo novo predicad0X, V). Dessa forma, to-

das as @usulas que foram alterad&srit as suas CPDs simplificadas e cofieegemente

a infeléncia na rede Bayesiana resultante tamb

5. Resultados Experimentais

Para validar a nossa proposta, considerardatasets discretos e cuja tarefa@
classifica@o: 10 para o DAHVI Audiology, Breast Cancer, Breast Cancer Wisconsin,
Car evaluation, Lymphography, Nursery, Post-operative Patient, Primary Tumor, Tic-tac-
toe Endgame Zoo(obtidas aleatoriamente do rep@sio do UCI)) e 2 para o PFORTEI
(Alzheimere Mutagenesis (veja detalhes sobre as bases em [Revoredo 2009]). Uti-
lizamos 10-fold validag&o cruzada, separando os dados em conjuntos disjuntos de treina-
mento e teste, com exd@g dos experimentos com a base Amine, onde foi considerado
5-fold validag@o cruzada, por quesi de tempo (a execag de 1 fold demora aproxi-
madamente 8 dias). A disso, para o DAHVI , em cada conjunto de treinamento,para
evitar overfitting, foi utilizado 5-fold validaép cruzada, separando o conjunto de treina-
mento em conjuntos disjuntos de treinamento e vafiddiohavi 1995], onde a melhor

RB, considerando o conjunto de validagé avaliada no conjunto de teste. Utilizamos
como fun@o de avaliago a log-verossimilhanca condicional (CLL). Para a avatago
modelo final consideramos aétlia da acuacia (ACC) das vaaveis de consulta. Uti-
lizamos t-test corrigido [Nadeau and Bengio 2003] com 95% de confianca para verificar
a signifiéncia das diferencas entre agdias.

O objetivo dos experimentdasverificar se a nossa propogt&apaz de encontrar
modelos melhores ao revisar um modelo inicial considerando a i@genptrodugo de
novas estruturas. No caso do DAHVI os modelos inicias aprendidos utilizando os
algoritmos SEM hill-climbing (HC) e Naive BayegNB) e no caso do PFORTEI, o
Aleph [Srinivasan 2001].

O DAHVI melhorou significativamente a ACC da rede SEM em metade dos
datasets nao piorando em nenhum. aYevisando as redes HC, DAHVI @ me-
lhoras, mas @&o tantas quanto as obtidas com as redes SEM. A pior performance foi
para as redes NB, como esperadogiie para essa estrutura a Cobertura de Markov da
variavel de consulta inclui todas as \areis. Verificamos tan#émn que o DAHVI re-
duziu em mais de 50% o espaco de busca considerado paraémclasvamveis rao-
observadas em todos dstasetsquando revisando as redes HC e SEM, com extec
do dataset Nurserynde a reduo foi de 33.34%, quando revisando a rede HC. Em

[Revoredo et al. 2009, Revoredo 2009] outros experimer#osapresentados, como por
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exemplo, (i) a avalig@o da proposta para sefrde pontos de rewas, (i) a analise

da quantidade de vaaveis inseridas e (iii) a aplicag em 2datasetscuja a tarefa &o

é de classificapp mostrando que a nossa abordageapli@vel adatasetsgerais. O
PFORTEPI revisou a teoria retornada pelo Aleph, e apesar de ter aumentadoeym

de chusulas, e ndatasetsviutagenesis taném o rumero de literais e pametros proba-
bilisticos, encontrou uma TPPO mais acurada, sendo que para base Amine a diferenca em
ACC nao foi estatisticamente significativa . Em todos os folds do Mutagenesis o operador
de incremento foi o escolhido, enquanto que nos folds do Amine foi 0 de compactac
Como o PFORTEPI &€ uma exteriso do PFORTE, s tamlém verificamos se 0s novos
operadores proporcionam uma melhora significaéivBPPO de forma que eles sejam
preteridos aos demais operadores de &0 PFORTE (por exemplo adig e remogo

de antecedentes). Para isto, rodamos o PFORITéonsiderando todos os operadores
de revigio e comparamos com o PFORTE. Para os datasetsa TPPO retornada pelo
PFORTEPI melhorou a ACC. No caso ddatasetsMutagenesis o operador de incre-
mento foi escolhido em 8 dos 10 folds e datasetsAmine 4 dos 5 folds. Nos demais
folds nenhum dos dois operadores de r@vipropostos foi escolhido. O tempadio

de execugo do PFORTEPI € maior do que do PFORTE, como era de se espérgu¢

no geral 0s pontos de re@s 10 0S mesmos e para cada um deles o PFORITiroDe

duas novas modificées.

6. Conclusio

Nesta tese, @s propomos dois sistemas de ré&adsde modelos probabsticos:

DAHVI [Revoredo et al. 2009, Revoredo 2009] para revisar RBs e PFORTE
[Revoredo et al. 2006, Revoredo et al. 2007, Revoredo 2009] para revisar TPPOs. Em
ambos os sistema$gs apresentamos (i) formas de selecionar pontos déegifi) ope-
radores de revaéo. A principal contribuigo desta tese foi a defiidig de operadores de
revisao que estendem a linguagem corrente, introduzindo novas estruturas ao modelo: (i)
variaveis rdo-observadas no caso de RBs e (ii) predicados inventados pistiedsl no

caso de TPPOs. A proposta foi avaliada com sucesste¢asetseais.

Uma possrel extendo do DAHVI é a considerap de outros domios para as
variaveis rho-observadas diferentes do &iio e a consider&p de outros operadores de
revisao, como um de exclas de arestas. O PFORTH tamtem pode se beneficiar de
novos operadores, como por exemplo, um operador que especializasalal () que
define o predicado inventado depois de buscar na TPPO outiasutds que tenham no
seu corpo o antecedente do corpaieDessa forma, a especialiZagque a dusula que
define o predicado inventado sofrer @eefletida para outrasatsulas na TPPO. Esse
novo operador permite tanto a redocdo rumero de pametros quanto a possibilidade
de especializép de \arias causulas ao mesmo tempo.
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