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Resumo: Em bases de dados do mundo real, o nimero de exemplos rotulados
é muito pequeno, quando ndo inexistente, tornando inviavel o uso de Apren-
dizado de Maquina supervisionado nessas bases. Uma nova éarea de pesquisa
em Aprendizado de Maquina esta relacionada com algoritmos de aprendizado
semi-supervisionado. Nesse tipo de aprendizado, dado um pequeno conjunto de
exemplos rotulados, o objetivo principal consiste em rotular mais exemplos para
serem utilizados para qualquer algoritmo de Aprendizado de Méquina supervisi-
onado na inducdo de melhores classificadores. Neste trabalho é descrito em deta-
lhes o projeto e implementacao do algoritmo de aprendizado semi-supervisionado

CO-TRAINING juntamente com um exemplo de execugao.
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1 Introducao

Aprendizado de Mdquina (AM) pesquisa métodos computacionais relacionados & aquisigao
automatica de novos conhecimentos, novas habilidades e novas formas de organizar o
conhecimento ja existente (Mitchell, 1997). Em geral, Aprendizado de Maquina pode
ser dividido em supervisionado e nao supervisionado. No aprendizado supervisionado
é fornecido ao algoritmo de aprendizado (indutor), um conjunto de exemplos de trei-
namento para os quais o rétulo da classe associada é conhecido. Normalmente, cada
exemplo é descrito por um vetor de atributos e o rétulo da classe associada. O ob-
jetivo do algoritmo de indugdo é construir um classificador (ou hip6tese) que possa
determinar corretamente a classe de novos exemplos ainda nédo rotulados, ou seja,
exemplos que nao tenham o rétulo da classe. Ja no aprendizado nado supervisionado,
o indutor analisa os exemplos fornecidos e tenta determinar se alguns deles podem ser
agrupados de alguma maneira, utilizando alguma medida de similaridade, formando

agrupamentos ou clusters.

No caso de AM supervisionado é necessario um numero significativo de exemplos
rotulados para a inducdo de um bom classificador. No entanto, no mundo real, o
numero de exemplos rotulados é muito pequeno, quando nao inexistente, o que torna

invidvel o uso de AM supervisionado para muitos casos.

Uma nova area de pesquisa em AM esta relacionada com algoritmos que aprendem
utilizando uma combinagao das facilidades oferecidas no aprendizado supervisionado
e nao supervisionado. Esses algoritmos sao chamados de algoritmos de aprendizado
semi-supervisionado. Um dos objetivos do aprendizado semi-supervisionado é, entre
outros, rotular mais exemplos para fornecer a um algoritmo de AM supervisionado
para que este possa induzir melhores hipéteses.

Neste trabalho é descrito um novo algoritmo de aprendizado semi-supervisionado,
proposto por Blum & Mitchell (1998), denominado CO-TRAINING. O método de
CO-TRAINING consiste da indugao de dois classificadores, cada um deles induzido uti-
lizando uma visdo (descrigdo) diferente do conjunto de exemplos rotulados (exemplos
de treinamento) que cooperam entre si. Cada um desses classificadores somente ro-
tula algum exemplo de seu conjunto de exemplos se tiver um alto grau de certeza da
classificagdo desse exemplo. Esses novos exemplos rotulados s@o entao adicionados ao
conjunto original de exemplos rotulados de ambos indutores e o processo é repetido
até ndo ser possivel rotular exemplos com alto grau de certeza. Assim, sempre que um
desses dois classificadores rotular um exemplo, ele colabora na melhoria da precisao
do outro classificador, por estar incrementando o nimero de exemplos do conjunto de
treinamento. Assim, apds a execugdo de CO-TRAINING, tem-se um conjunto de trei-



namento com maior nimero de exemplos rotulados, para ser utilizado por qualquer

algoritmo de AM supervisionado.

O objetivo deste trabalho é descrever em detalhes o projeto e a implementacao do
algoritmo de CO-TRAINING, bem como os dois modos de execugao implementados e os

parametros que podem ser utilizados para a execucao de diversos experimentos.

Este trabalho estd organizado da seguinte forma: na Secgao 2 é apresentada uma visao
geral do algoritmo de CO-TRAINING; na Segao 3 sao descritos alguns detalhes de im-
plementagao bem como os parametros de execugao; na Segao 4 sdo mostrados algum

exemplos de execugao e as consideracao finais sdo apresentadas na Segao 5.



2 O Algoritmo CO-TRAINING

Em bases de dados do mundo real, o nimero de exemplos rotulados é muito pe-
queno, quando nao inexistente, tornando invidvel nesses casos o uso de Aprendizado
de Maquina supervisionado. Logo, uma alternativa seria rotular manualmente os exem-
plos. Porém, esse processo é extremamente caro e, as vezes, impossivel, dado o grande
volume de dados a ser rotulado. Caso existir um pequeno nimero de exemplos rotu-
lados, que poderiam ter sido rotulados manualmente por um especialista, o algoritmo
CO-TRAINING tenta, entre outros, solucionar o problema de rotular mais dados do
conjunto de dados nao-rotulados para, assim, tentar melhorar a precisao de algoritmos
de AM supervisionado.

Para ilustrar a idéia de CO-TRAINING pode ser utilizada a seguinte analogia: o ser
humano tem a capacidade de descrever objetos, ou situagoes observadas, de formas
diferentes. Dadas, por exemplo, as duas descrigoes que descrevem a mesma situacéo,
o ser humano é capaz de aprender o mesmo conceito, mas induzindo duas hipdéteses
diferentes, cada uma delas consistente com uma dessas descrigoes da mesma situagao do
mundo real. Apéds o aprendizado, as duas descrigoes de uma mesma, mas nova, situacao
para as respectivas hipdteses induzidas, elas serao capazes, com alta probabilidade, de
classificar cada uma dessas duas descrigoes, ou exemplos, com o mesmo rétulo da classe
associada. O método de CO-TRAINING baseia-se nessa idéia para tentar rotular mais
exemplos com o objetivo de melhorar a performance de AM supervisionado, quando
o numero original de exemplos rotulados nao € suficiente para um bom aprendizado.
Em outras palavras, CO-TRAINING, utilizando duas descrigdes de mundo, usa dois
algoritmos de AM supervisionado, ou o0 mesmo algoritmo, para induzir duas hipSteses
(élassiﬁcadores). Cada hipétese é induzida utilizando como conjunto de treinamento o
conjunto de exemplos que representa uma dessas descri¢coes de mundo. Dessa maneira,
tem-se duas hipéteses sobre a mesma situacao, mas cada uma delas induzida sobre os
mesmos exemplos mas descritos segundo uma visao diferente.

No presente trabalho, a maneira utilizada para a representacao de exemplos é uma
tabela no formato atributo-valor. Na Tabela 1 na pégina seguinte é apresentado o
formato geral de uma tabela atributo-valor com N exemplos E; com 7 = 1,..., N, na
forma {(x1,%1), .., (X~n,yn)} para alguma fungado desconhecida y = f(x). Os x; séo
vetores da forma < z;;, T, ..., Zipy >, com valores discretos ou continuos. Assim, z;;
refere-se ao valor do atributo (ou feature) j, denominado X;, do exemplo E;, como
mostra a Tabela 1. Os valores y; referem-se ao valor do atributo Y, que é o atributo

classe.

Os valores y; pertencem a um conjunto C de classes C,, com v = 1, ..., Ng, ou seja, C =

3
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Tabela 1: Exemplos no formato atributo-valor

{C1,...,Cng }, quando se trata de classificacdo (valores discretos) ou ao conjunto de
nimeros reais (valores continuos) no caso de regressdo. CO-TRAINING é um algoritmo
de classificacao.

Para criar as duas descrigoes de CO-TRAINING € necessario particionar o conjunto
de atributos X, que descreve os exemplos, em dois subconjuntos, Xp, e Xp,, que
constituem as duas descrigoes da situacao e descrevem os mesmos exemplos tal que X =
Xp,UXp, e Xp,NXp, =0 como ilustra a Figura 1 na préxima pégina, na qual, por
simplicidade, é considerado que Xp, = {X1, X3, ..., X;} e Xp, = {Xj41, Xjt+2, .., XM}
Exemplos com valor de Y igual a “?” representam exemplos nao rotulados.

Além da separagao em duas descrigoes, o conjunto de exemplos E = {Ej, ..., Ex} deve
ser separado em dois subconjuntos L e U, também conhecidos como conjunto de exem-
plos rotulados (Labeled) e ndo-rotulados (Unlabeled) respectivamente. O subconjunto
L C E que contém exemplos que possuem o atributo classe conhecido é, por sua vez,
dividido em duas descri¢oes Lp, e Lp,, tal que L = Lp, ULp, e Lp, N Lp, = }. Ana-
logamente, o subconjunto U C E que contém os exemplos nos quais o atributo classe é
desconhecido é também dividido em duas descrigoes Up, e Up,, tal que U = Up, UUp,
e Up, NUp, = 0. Os dados de entrada do algoritmo de CO-TRAINING consistem desses
quatro conjuntos de exemplos Lp,, Lp,, Up, e Up,. Na Figura 2 encontram-se ilus-
trados esses quatro conjuntos de exemplos e no Algoritmo 1 na pégina 7 sdo descritos
os principais passos de CO-TRAINING descritos a seguir.

No primeiro passo do algoritmo antes da iteragao, sao criados dois subconjuntos Up, e
Up,, tal que U’ = Up, WU, e Up, NUp, = 0, sendo U’ um subconjunto de, geralmente,
poucos exemplos de U, ou seja, esses dois subconjuntos de exemplos néo rotulados Up,
e Up, sdo subconjuntos de Up, e Up, respectivamente. Os exemplos que compdem
Up, e Up, sdo removidos de Up, e Up, a fim de verificar as condigdes Up, NUp, =0 e
Up,NUp, = 0 criando assim conjuntos disjuntos. Apés cada iteragdo com os conjuntos
de exemplos rotulados Lp, e Lp, sao induzidos, respectivamente, dois classificadores
1 2 ) )
hp, e hp, os quais sao utilizados para rotular exemplos néo rotulados de Up, e Up, res-
pectivamente. No fim deste processo, R, e R}, contém, respectivamente, o conjunto
de exemplos rotulados nesse passo da iteracao, os quais sao argumentos da fungao

4
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Figura 1: Duas descrigdes do conjunto de exemplos

melhores/2 que é responsével pela selegao de exemplos que foram “melhor” rotulados,
e com o mesmo rotulo, pelos respectivos classificadores hp, € hp,. A funcdo melho-
res/2 pode ser considerada como a mais importante na implementagao do algoritmo
CO-TRAINING, e é descrita em maiores detalhes na Segdo 3.1.4 na pagina 15. Apds a
execugdo da fungdo melhores/2, os exemplos que foram “melhor” rotulados sio adicio-
nados, respectivamente, aos conjuntos de exemplos de treinamento Lp, e Lp,. No caso
de ainda existirem exemplos nao rotulados, sdo utilizados os mesmos exemplos ainda
nao rotulados em Up; e Ups 0s quais sdo adicionados, respectivamente, aos conjuntos
Up, e Up, € o processo é repetido.

Ainda que a saida do algoritmo consiste do conjunto de exemplos rotulados por Co-
TRAINING, para serem utilizados por qualquer algoritmo de AM. no artigo original
do método Blum & Mitchell (1998) sdo também considerados, em cada iteragao dois
classificadores hp, e hp, criado um terceiro classicador baseado nos dois primeiros,
denominado classificador combinado. Esse classificador utiliza uma particularidade
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Figura 2: Conjunto de exemplos Lp,, Lp, Up, e Up,

do algoritmo NaiveBayes que fornece, além da classe, a probabilidade do rétulo do

exemplo pertencer as classes.

O classificador combinado calcula a probabilidade P(C,|E;) da classe C,, onde v =
1..Ng; e Ng; é o nimero de classes possiveis e E; é o exemplo a ser rotulado. No en-
tanto, os dois classificadores hp, e hp, fornecem apenas as probabilidades respectivas
as suas descrigoes. Para calcular a probabilidade P(C,|E;) considerando ambos os clas-
sificadores como se fosse um tunico classificador, cada exemplo E; pode ser dado como
(D1;UD2;) no qual D1; e D2; correspondem aos valores dos atributos da primeira e
segunda descricao, respectivamente, do exemplo E;. Portanto os dois classificadores,
hp, e hp,, fornecem P(C,|D1;) e P(C,|D2;) ou seja, a probabilidade do exemplo E;
ser da classe C,, dado pelo classificador induzido a partir de Lp, e a probabilidade de
ser da classe C, dado pelo classificador induzido a partir de Lp,. Como v varia de 1
a Ng, os classificadores fornecem as probabilidades do exemplo pertecer a todas as
Ng; classes. Para obter P(C,|E;) sdo multiplicadas as probabilidades P(C,|D1;) e
P(C,|D2;) calculadas por hp, e hp, para cada classe como mostrado no Algoritmo 2.

6



Algoritmo 1: cotraining
Input: Lp,, Lp,,Up,,Up,,k
Output: LD1 ’ LD2

Construir Up, e Up, como descrito anteriormente;
UD1 - UDI i Ui)l;
Up, = Up, — Up,;
for i =0 to k do
induzir o classificador hp, a partir dos exemplos de treinamento Lp,;
induzir o classificador hp, a partir dos exemplos de treinamento Lp,;
p, = todos os exemplos de U}, rotulados com o classificador hp,;
R}, = todos os exemplos de U}, rotulados com o classificador Ap,;
(RDU RDz) = melhores(R’Dl, ,[)2);
if Rp, = 0 then return Lp,, Lp, ;
Lp, = Lp, U Rp,;
Lp, = Lp, U Rp,;
if Up, = 0 then return Lp,, Lp, else
retirar aleatoriamente alguns exemplos de Up, e os exemplos
respectivos de Up, e adicioné-los a Up, e Up, respectivamente;

end
end
return Lp,, Lp,;

Algoritmo 2: Classificador Combinado
fori=1to N do
for k =1 to Ng do
P(C,|E;) «— P(C,|D1,)P(C,|D2;);

end
end

Esse terceiro classificador permite representar CO-TRAINING como um unico classifi-

cador, possibilitando assim comparagoes com outros algoritmos.



3 Implementacao e Parametros de execucgao

O algoritmo CO-TRAINING foi desenvolvido em Perl (Wall et al., 1996) utilizando a bi-
blioteca de classes Discover Object Library (DOL) (Batista & Monard, 2003). A DOL
faz parte de um projeto maior, denominado DISCOVER, em desenvolvimento no La-
boratério de Inteligéncia Computacional (Labic) . O DISCOVER tem como objetivo
fornecer um ambiente integrado para apoiar todas as etapas do processo de desco-
berta de conhecimento 2, oferecendo funcionalidades voltadas para o aprendizado de
maquina, mineragao de dados e mineragao de textos. De uma maneira geral, o sis-
tema DISCOVER pode ser entendido como um conjunto de métodos que sdo aplicados
sobre os dados ou sobre o conhecimento extraido a partir dos dados. Assim, é muito
importante que o ambiente DISCOVER ofereca uma base sélida para manipular da-
dos e conhecimento. Essa base é composta por sintaxes padroes para a representacgao
de dados e de conhecimento, e por bibliotecas que oferecem um conjunto de funci-
onalidades bésicas de manipulacdo de dados e conhecimento. Atualmente, existem
definidas sintaxes padrdes para a representagao de dados e para a representagao do
conhecimento induzido e diversos algoritmos de aprendizado de maquina, bem como
bibliotecas que oferecem diversas funcionalidades sobre essas sintaxes padrao. Entre
as diversas funcionalidades da biblioteca de classes DOL, pode-se citar: a manipulacao
de atributos e dados utilizados por sistemas de aprendizado bem como a integracao de
varios sistemas de aprendizado implementados pela comunidade e pelo nosso grupo de
pesquisa; integracao com sistemas gerenciadores de bases de dados; filtros para ocul-
tar temporariamente subconjuntos de exemplos e atributos de um conjunto de dados;

estatisticas e correlagoes e métodos de re-amostragem de dados, entre outros.

A integragao do CO-TRAINING no projeto DISCOVER, por meio de uso da DOL, re-
presenta um ganho importante tanto na implementagdo do CO-TRAINING quanto na
implementagao de qualquer outro sistema que faga uso dos formatos padroes e das faci-
lidade ja implementadas no DISCOVER. Isso deve-se ao fato dessas bibliotecas estarem
bem implementadas, além de j& terem sido testadas e validadas pelos integrantes do

nosso grupo de pesquisa e usudrios externos.

Para utilizar a DOL é necessario que o conjunto de exemplos, no formato atributo-
valor, obedega a sintaxe padrao do sistema DISCOVER, a qual é denominada Disco-
ver Standard Sintaz (DSX). Durante a execugdo, a DOL converte o conjunto desses
exemplos, os quais encontram-se armazenados em arquivos, para a sintaxe padrao do
algoritmo de aprendizado indicado pelo usudrio. Esse algoritmo de aprendizado deve

ser um dos conhecidos atualmente pelo DISCOVER, caso contrério ele deve ser previa-

Ihttp://labic.icmc.usp.br
2KDD- Knowledge Discovery in Databases.



mente identificado e incluido na lista de algoritmos conhecidos pelo sistema. A DOL é
responsavel pela execugdo do algoritmo de aprendizado e pelo retorno dos resultados
obtidos, além de calcular vérias estatisticas. Portanto, todos os conjuntos de exem-
plos utilizados pelo CO-TRAINING devem estar na DSX, assim como os conjuntos de
exemplos rotulados pelo algoritmo. A descri¢do da sintaxe padrao DSX encontra-se
no Apendice A.

Além da implementacao do algoritmo CO-TRAINING como parte integrante do Dis-
COVER, € importante pesquisar o comportamento do algoritmo levando em conta os
possiveis ajustes de diversos parametros implementados para a sua execugdo. Assim,

na implementacao realizada, o CO-TRAINING pode ser executado em dois modos:

1. modo simulacao

2. modo real

A principal diferenca entre esses dois modos é o conjunto de exemplos nao-rotulados
U. No modo de simulagao, esse conjunto é construido artificialmente a partir de um
conjunto de exemplos rotulados. Dessa maneira, é possivel verificar a cada iteragio
do algoritmo o rétulo atribuido por CO-TRAINING ao exemplos “melhor” rotulados
coincide com o rétulo verdadeiro desses exemplos. No modo real, como o nome indica,

nao é conhecido o rétulo do conjunto de exemplos U.

A implementagao realizada permite reconhecer o0 modo de execugdo automaticamente
verificando, entre outras, se existem exemplos com o atributo classe igual a “?”, que
indica exemplos nao rotulados. Quando sao encontrados exemplos nao rotulados, o
programa ativa automaticamente o modo de execugdo real. Se nado for encontrado
nenhum exemplo com o atributo classe igual a “?” é ativado o modo de simulagao.

3.1 Modo Simulacao

Como mencionado, o modo simulagao foi implementado para facilitar a avaliagao do
algoritmo de CO-TRAINING, permitindo verificar, passo a passo, o seu comportamento.
Neste modo, o conjunto de exemplos nao rotulados U é criado a partir de um conjunto
de exemplos rotulados ignorando o atributo classe. Dessa maneira, é possivel verificar
quais e quantos exemplos o algoritmo estéd rotulando “errado”, em que iteragao isso

estd ocorrendo e varias outras informagdes.

Na implementagao realizada, antes da execugao do CO-TRAINING, existe uma etapa
prévia que realiza algumas verificagoes nos conjuntos de exemplos fornecidos pelo
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usuério. Essa etapa consiste na verificacdo dos arquivos estarem nos seus devidos
diretdrios, se o nomes dos diretérios € arquivos estao corretos, se os exemplos e rétulos
estdo em suas devidas posi¢goes em todas as bases e, no fim essa etapa as bases de
exemplos rotulados L, ndo rotulados U e a base de teste sdo criadas em memdria.

Apés essa etapa, a execugao do algoritmo CO-TRAINING comeca.

Nas préximas segoes é explicada essa fase prévia de preparagao dos dados e, em se-
guida, sdo descritos os parametros de execug@o e os arquivos de saida gerados pela

implementacao realizada.

3.1.1 Construgao da Estrutura de Diretdrios

A entrada para a execugao do algoritmo é o nome de um diretério que contém as bases
de dados necessarias. A implementagao percorre esse diretério procurando pelas bases
de dados. Assim, esse diretério deve ser definido seguindo alguns padroes para que o

algoritmo possa executar corretamente.

No modo simulagao, o usuério deve fornecer como entrada o nome do diretério que
contém, pelo menos, dois subdiretérios cujos nomes especificam o algoritmo de apren-
dizado a ser utilizado no conjunto de exemplos (viséo) nele definidos. Cada um desses
subdiretérios deve conter uma das visoes do conjunto de exemplos, na sintaxe DSX. A
sintaxe da linguagem que deve ser utilizada para nomear esses diretérios e arquivos é
mostrada na Figura 3, onde <identificador> é qualquer seqiiéncia de letras, niimeros
ou underscores () e <algoritmos> é o nome do algoritmo de Aprendizado de Maquina
a ser utilizado por CO-TRAINING para rotular exemplos da visao d<nimero> corres-
pondente. A atual implementagdo utiliza o algoritmo Naive Bayes (nb), e futuramente

serdo considerados os seguintes algoritmos:

C4.5 : inducdo de arvores de decisdo (Quinlan, 1988);
C4.5rules : indugdo de regras (Quinlan, 1988);

svm : Support Vector Machine (Boser et al., 1992).

Por exemplo, suponha que se deseja executar uma simulagdo com uma descrigao de-
nominada oneGram e a outra twoGram. Entdo, ambos conjuntos de exemplos devem
estar definidos nos respectivos arquivos .names e .data na sintaxe DSX. Sejam es-
ses arquivos oneGram.names e oneGram.data para a primeira visao, twoGram.names
e twoGram.data para a segunda visao. Considere que na primeira visao é desejado
executar o algoritmo Naive Bayes o qual é representado pelo identificador nb e na
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S ::= <diretorio>/d<numero>.<algoritmo>/<arquivos-dsx>

<diretorio> ::= <identificador>
<algoritmo> ::= nb|c4.5|c4.5rules|svm
<arquivo-dsx> ::= <identificador>.data

|<identificador>.names
|<identificador>.test

Figura 3: Sintaxe da linguagem para definir os nomes dos diretérios e arquivos

baseLNAI/
di.nb/
oneGram.data
oneGram.names
d2.c4.5/
twoGram.data
twoGram.names

Figura 4: Exemplo de estrutura de diretérios de entrada

segunda visao é desejado executar o algoritmo C4.5 representado pelo identificador
c4.5. Assim, para criar os diretérios para executar CO-TRAINING com esses conjuntos
de dados e algoritmos, deve ser criada pelo usudrio a estrutura de diretdrios e arquivos
descrita na Figura 4.

Nessa figura, o diretério baseLNAI contém dois subdiretérios d1.nb e d2.c4.5. Es-
ses dois subdiretérios indicam que os arquivos neles contidos representam, respec-
tivamente, as duas descrigoes (visoes) do conjunto de exemplos a ser utilizado por
CO-TRAINING e também indicam que o algoritmo Naive Bayes deve ser executado na
primeira visdao e C4.5 na segunda visao do conjunto de dados. Ou seja, nesses dois
subdiretorios d1.nb e d2.c4.5, devem-se encontrar os respectivos arquivos .data e
.names que definem, na sintaxe DSX, o conjunto de exemplos para cada descrigao. No
exemplo na Figura 4, esses arquivos sao: oneGram.data e oneGram.names para o con-
junto de exemplos da descricao 1 e twoGram.data e twoGram.names para o conjunto
de exemplos da descrigao 2.

Deve ser observado que o algoritmo necessita de, no minimo, duas descrigées do con-
junto de exemplos, mas poderia utilizar mais de duas descricoes. A implementagao
realizada suporta mais de duas descrigbes. Nesse caso, o usudrio deve definir os di-
retérios que contém cada uma dessas descrigoes. Supondo que o usudrio quer executar
CO-TRAINING utilizando 4 (quatro) descrices, entdo deve definir os diretérios cor-
respondentes, por exemplo d3.nb, d4.c4.5rules, e os respectivos arquivos em cada
diretorio.
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3.1.2 Sincronizagao das Bases

Apés verificar que a estrutura de diretério e os arquivos de dados fornecidos pelo
usudrio estao corretamente definidos, o programa aloca em memodria as bases, en-
contradas na fase anterior, e depois verifica o que denominamos de “sincronizagao”
dos arquivos de dados. Nesses arquivos, que possuem extensido .names, encontram-se
armazenados os valores dos atributos dos conjuntos de exemplos de cada descrigao—
Apéndice A na pagina 29. Para isso, é mandatério que os valores do primeiro atributo
definam uma identificacdo (id) tnica para cada exemplo nas diferentes visdes. Utili-
zando esse identificador sdo verificados os seguintes trés tipos de sincronia:

1. sincronia de existéncia: para cada identificador id de exemplo, é verificada a
existéncia desse ¢d em todas as outras descrigoes. Caso o id nao seja encontrado
em todas as descrigdes, o(s) exemplo(s) é(sdo) descartado(s).

2. sincronia de posicao: para cada identificador id do exemplo na posicao ¢ da tabela
atributo-valor, é verificado se a posigao desse exemplo é a mesma em todas as
tabelas das outras descriges. Caso isso ndo acontega, as tabelas de todas as
descriges (arquivos .data) sdo reconstruidas tal que, no fim da execugio de
sincronia de posicao, os exemplos com o mesmo i¢d, encontram-se na mesma

posicao em todas as tabelas.

3. sincronia de classe: para cada identificador ¢d de um exemplo com classe y, é
verificado que o exemplo correspondente, ou seja, com o mesmo id, em todas
as outras descricoes, possul a mesma classe associada y: Se isso nao acontecer,

todos os exemplos com esse id sdo descartados.

Caso os dados de entrada nao verifiquem as condigoes requeridas, o usuario é informado
sobre a natureza do erro e a execugdo para. Além disso, no caso do problema detec-
tado ser de sincronia, os arquivos originais com extensdo .data sdo renomeados com
extensdo .data.old e sdo criados os respectivos novos arquivos com extensdo .data
contendo os exemplos devidamente sincronizados. Assim, o usuério tem condigoes de

verificar as corregoes realizadas pelo programa nos conjuntos de dados originais.

3.1.3 Alocagao em Memodria dos Conjuntos de Exemplos

Com os arquivos que compdem as bases devidamente verificados, essas bases podem
ser manipuladas para a construcdo dos conjuntos de exemplos requeridos por CO-
TRAINING — Algoritmo 1 na pagina 7. Inicialmente é criada ou carregada em memdria
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a base de teste. O programa procura por essa base de teste, ou seja, verifica se existe
um arquivo com extensao .test, definido pelo usuério, no subdiretério correspondente.
Caso essa base de teste nao seja encontrada, ela é criada a partir de uma porcentagem
do conjunto de exemplos original. Essa porcentagem pode ser especificada pelo usudrio.
Ap6és a base de teste devidamente alocada em memoria, o programa cria as bases de
exemplos rotulados L e nao rotulados U. Nessa fase, sdo construidas as bases L e U
somente em memoria, ou seja, nao sao criados os arquivos .test, .data e .names.
Somente no final da execugdo o programa grava todas as bases em memdria. A seguir
¢é apresentado uma descri¢ao de cada uma dessas bases.

base de teste: a base que contém os exemplos de teste pode ser criada de duas
maneiras: por meio de um arquivo .test ou por uma porcentagem do conjunto

de exemplos original, como explicado a seguir.

1. arquivo de teste: o usuario pode fornecer uma base de teste que devera ter a
extensao .test. Os exemplos contidos nesse arquivo devem estar no mesmo
formato dos exemplos do arquivo .data.

2. uma porcentagem do conjunto de exemplos original: caso nao seja forne-
cida uma base de teste, no modo simulagao, o programa detecta a falta
dessa base e cria uma nova base de teste a partir de uma porcentagem
do conjunto de exemplos original. Essa porcentagem pode ser definida
pelo pardmetro -t porcentagem. Para exemplificar, suponha que o co-
TRAINING seja executado com uma base de 1000 exemplos invocando a
seguinte linha de execugao:

cotraining.pl -t 0.3 baseLNAI

o paraAmetro -t definido como 0.3 indica 30% da base original. Portanto, a
base de exemplos de teste serd composta de 30% dos 1000 exemplos, ou seja
300 exemplos. Os 700 exemplos restantes irdo compor o que denominamos
base parcial. Valor padrao : 0.25;

base de exemplos rotulados L e nao rotulados U: no modo simulagao, essas ba-
ses podem ser criadas de duas maneiras: indicando uma porcentagem da base
parcial 3, ou fornecendo uma lista de exemplos. Essas duas maneiras sio defini-

das pelos seguintes parametros:

-1 <porcentagem>: define uma porcentagem sobre a base parcial, construida

na criagdo da base de teste, que ird compor a base de exemplos rotulados

3 A base parcial e a base de dados original coincidem caso o usuério fornecer a base de teste. Caso
contririo, a base de dados obtidas apds retirar o subconjunto de exemplos de teste da base de dados
original
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L. Por exemplo, se 0 CO-TRAINING for executado em uma base com 100
exemplos invocando a seguinte linha de execucao:

cotraining.pl -1 0.3 baseLNAI

na qual o pardmetro -1 é definido como 0.3 entdo L consite de 30% dos

exemplos da base parcial.

A base de teste sempre é alocada antes das bases de exemplos rotulados
e ndo rotulados. Assim, no caso do usuério utilizar o valor padrao para
-t e uma base original com 1000 exemplos, inicialmente é construida uma
base de teste com 25% (parametro padrao) de 1000 exemplos, ou seja, uma
base de teste com 250 exemplos e a base parcial com 750 exemplos. Dessa
base parcial sdo retirados 30% dos 750 exemplos, ou seja, 225 exemplos
para comporem a base de exemplos rotulados L e os restantes, 525 (750-
225 = 525) exemplos, constituem a base de exemplos nao rotulados U.
Resumidamente, utilizando uma base original com 1000 exemplos, como o
valor padrdo para o parametro -t e -1 0.3, os exemplos da base original
serao distribuidos da seguinte maneira:

e 250 exemplos para a base de teste (25% de 1000);
e 225 exemplos para a base de exemplos rotulados (30% de 750);

e 525 exemplos para a base de exemplos néo rotulados (70% de 750).
Valor padrao: 0.05;

--seeds <lista de exemplos>: O parametro anterior, -1, retira exemplos
aleatoriamente da base parcial para criar a base de exemplos rotulados L.
No entanto, em algumas situagoes o usudrio pode desejar escolher os exem-
plos que deseja inserir em L especificando-os um a um. Com o pardmetro
--seeds o usudrio pode especificar esses exemplos. Assim, caso o usudrio
escolha o primeiro, o terceiro e o quinto exemplo da base parcial para compo-
rem o conjunto de exemplos rotulados L, 0 CO-TRAINING deve ser invocado

com a seguinte linha de execucao:

cotraining.pl --seeds "0,2,4" baseLNAI

Cada elemento dessa lista de exemplos indica a posicao do exemplo no
arquivo .data. Portanto, a lista "0,2,4" representa a primeira, terceira e a
quinta linha do arquivo .data. Vale ressaltar que essa linha est4 relacionada
a posicao do exemplo no arquivo e ndo com o valor do id explicado na
Secao 3.1.2 para descrever os passos da fase de sincronizagao dos arquivos.
Note que os indices comegam em zero, assim, para o milésimo exemplo deve
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ser utilizado o niimero 999. Valor padrao: utiliza o parametro -1 com valor
0.02;

Com os conjuntos de exemplos construidos a etapa preparatdria para a execucao do al-
goritmo termina, e o programa estd pronto para executar o algoritmo de CO-TRAINING
propriamente dito. Varios outros parametros podem ser utilizados na execugao de co-

TRAINING, 0s quais sao descritos a seguir.

3.1.4 Descricao dos Parametros

Além dos parametros para a construgao dos conjuntos de exemplos, -1, -t e --seeds,
existem varios outros parametros que podem ser utilizados para realizar experimentos
e analisar o comportamento de CO-TRAINING. A combinacao desses parametros pode
mudar consideravelmente o comportamento do algoritmo, o que fornece ao usudrio um

numero expressivo de ajustes possiveis. Esses parametros sdo descritos a seguir:

-i <nimero>: define o nimero de iteragbes que o algoritmo deve executar.Valor
padrao : 100;

--at-least <porcentagem>: para CO-TRAINING funcionar, os classificadores, além
de rotular os exemplos, devem fornecer um valor de confianga para cada exemplo
rotulado. O parametro --at-least permite definir um valor minimo aceitavel
(lower bound) para esses valores de confianga. Dessa maneira, todos os exemplos
rotulados que possuirem o valor de confianga menor que o definido por esse
parametro sao descartados. Valor Padrao : 0.6;

--1sm <tipo>: labeled selection method, seleciona a fungao melhores/2 a ser uti-
lizado. Como mencionado na descricao de CO-TRAINING — Algoritmo 1 na
péagina 7 — a fungdo melhores/2, responsével pela escolha dos “melhores” exem-
plos rotulados em cada iteragao, é muito importante, e pode ser descrita de
vérias maneiras. Até agora, foram definidas duas fungdes melhores/2, nbest e
original, mas outras fungoes podem ser facilmente implementadas e adiciona-
das ao programa. Em ambos os casos, a fun¢do melhores/2 ignora exemplos
que foram rotulados diferentemente pelos classificadores hp, e hp, *. Apés, cada
uma das fungoes implementadas, nbest e original, utilizam critérios diferentes,

como explicado a seguir:

4Por simplicidade, sdo considerados somente duas descrigdes no algoritmo apresentado, mas a
implementacao realizada permite utilizar mais de duas
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1. nbest <n>: utilizando o valor de confianga dado por cada classificador hp,
e hp, para cada par de exemplos correspondentes (mesmo id em ambas
descrigoes) classificados com o mesmo rétulo, é calculado o que denomi-
namos ranking dos exemplos, como o produto dos respectivos valores de
confianga. Utilizando o valor desse ranking os exemplos sao ordenados em
forma decrescente e melhores/2 pega os <n> primeiros pares de exemplos

desse ranking para construir (Rp,, Rp,)-

2. original: neste caso, apés calculardo o ranking de maneira semelhante ao
caso anterior, os exemplos sao seperados e ordenados por classe. Apds a
fungdo seleciona os melhores exemplos de cada classe. Para definir o nimero
de exemplos a serem inseridos por esse método um dos seguintes parametros

devem ser inicializados:

-a <nimero>: este pardmetro indica que devem ser escolhida a mesma
quantidade de exemplo de cada classe. Por exemplo, considerando
uma base de exemplos com duas classes POSITIVO e NEGATIVO, caso
inumero;, for definido como 10, entao, a fungao escolhe, sempre que
possivel, os 10 melhores exemplos de cada classe (méximo 2x10 = 20)
para compor Rp, e Rp,. Valor padrao: 2; '

-c <lista de classes>: esse parametro indica que dever ser escolhido
uma quantidade de exemplos diferente de cada classe. Considerando
o exemplo anterior, para inserir 2 exemplos da classe POSITIVO e 6 da
classe NEGATIVO, basta invocar a seguinte linha de comando

cotraining.pl -c "positivo=2,negativo=6" baseLNAI

Neste caso, em cada iteragao do algoritmo poderao ser rotulado no
maximo 8 exemplos.

Esses parametros, -a e —c, apenas definem quantos exemplos de cada
classe o usudrio deseja que o algoritmo rotule em cada iteragdo. Desse
maneira, o algoritmo tenta conseguir esse nimero de exemplos mas
isso nem sempre é possivel e portanto é necessério utilizar o parametro

--force explicado mais adiante. Valor padrao: 2 para cada classe;

Esse dois pardmetros, —a e —c, ndo devem ser confundidos com os pardmetros
de construgao dos conjuntos L e U. Assim, vale ressaltar que ao definir esses
dois pardmetros, esses valores ndo definem o nimero de exemplos no con-
junto de exemplos L inicial, mas definem o nimero méaximo de exemplos a
ser rotulados e inseridos em L em cada iteragao do algoritmo.

Valor Padrao : original;
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--force: Este parametro forga o algoritmo a completar os n exemplos antes de ini-
ciar a préxima iteragdo. A fungdo melhores/2 nem sempre consegue obter <n>
“melhores” exemplos do conjunto de exemplos rotulados (ver pardmetro --1sm).
Se isso acontecer e o parametro —-force estiver ativo, nenhum exemplo é rotu-
lado, <n> exemplos nao rotulados séo adicionados a Up, e Up, respectivamente e
o processo ¢ repetido. Em outras palavras, sdo incrementados os conjuntos Up,
e Up, a serem rotulados, até melhores/2 conseguir obter <n> exemplos rotula-
dos. Se a situagao persistir, o algoritmo tenta indefinidamente até conseguir ou

o algoritmo parar. Valor padrdo: desabilitado;

-v: wverbose, com esse parametro ativado, o algoritmo ird mostrar o valor de confianga
da classificacdo de todos os exemplos de U’. Valor padrao: desabilitado;

3.1.5 Arquivos de Saida

Como explicado anteriormente, caso os dados de entrada verifiquem as condigoes reque-
ridas, o algoritmo CO-TRAINING é executado. Utilizando os diversos parametros que
podem ser especificados pelo usuédrio, descritos na Segao 3.1.4 na pagina 15. Na forma
mais simples, executando CO-TRAINING com os parametros padroes, basta invocar a
seguinte linha de comando, com a base baseLNAI da Figura 4 na pagina 11.

cotraining.pl baseLNAI

No final da execucdo, os resultados sdao gravados em varios arquivos ilustrados na
Figura 5. Como pode-se notar, a saida de CO-TRAINING consiste de 8 (oito) arquivos
para cada visao e 3 (trés) arquivos que contém informacgoes detalhadas das execugoes.

Esses arquivos sao descritos em maiores detalhes a seguir.

cotraining.log: o arquivo de log contém todas as informacgoes que sdao mostradas
na tela. Essas informacoes mostram ao usudrio os resultados da execugao de
cada iteragao do algoritmo bem como os erros dos classificadores gerados, entre

varias outras informacgoes.

gnuplot.dat: apds cada iteragao, os classificadores gerados sdo testados sobre o con-
junto de teste. No arquivo gnuplot.dat sao mostrados os erros de cada classi-

ficador nesse conjunto de teste.

fullgnuplot.dat: fornece os erros sobre o conjunto de teste, os erros sobre o conjunto
de exemplos temporérios R}, e R}, e o nimero de exemplos que foram rotulados
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baseLNAI/
di.nb/
oneGram.data
oneGram.names
d2.c4.5/
twoGram.data
twoGram.names

cotraining.log
gnuplot.dat
fullgnuplot.dat
rdata/

diLabeled.data
diLabeled.names
diUnlabeled.data
diUnlabeled.names
diTest.data
diTest.names
diUaux.data
diUaux.names

d2Labeled.data
d2Labeled.names
d2Unlabeled.data
d2Unlabeled.names
d2Test.data
d2Test .names
d2Uaux.data
d2Uaux.names

Figura 5: Estrutura de diretério apds a execugao do CO-TRAINING
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errados e foram inseridos em Lp, e Lp,. Esta informacgdo é fornecida somente

no caso de execugao no modo simulacdo, no qual é conhecido o rétulo de todos
os exemplos.

diretdrio rdata: o algoritmo pode ter a sua execugao interrompida por vérias razoes:
por um erro; por ter acabado o nimero de exemplos nao rotulados; por ter
atingido o nimero de iteragoes definidas pelo usudrio; entre outros. Apés parar,
0 CO-TRAINING salva nesse diretério todas as bases em memdria. Assim, para
cada visdo ele cria 8 arquivos, que correspondem a 4 bases, a primeira base para
os exemplos rotulados, a segunda para os exemplos nao rotulados, a terceira para
os exemplos de teste e finalmente a quarta base que correspondem a Up, e Up,

ilustrados no Algoritmo 1 na pégina 7.

3.2 Modo Real

O modo real foi construido para executar bases do mundo real nas quais tem-se uma
grande quantidade de exemplos nao-rotulados e uma pequena quantidade de exemplos
rotulados. Como j4 dito anteriormente, o modo real é ativado automaticamente pelo
programa, caso seja encontrado o algum valor do atributo classe dos exemplos igual a

“on

Assim como no modo de simulagao, no modo real existem as mesmas etapas de pre-
paragao para a execugao do algoritmo, porém com algumas pequenas diferengas. Ainda
que a construcao de diretorios e a sincronizacao das bases é exatamente a mesma do
modo simulagdo, bem como a alocagao em memoria dos conjuntos de exemplos de teste,
a construgao da base de exemplos rotulados L e a base de exemplos nédo-rotulados U
é diferente, como explicado a seguir.

No modo real os arquivos .data, podem conter o simbolo “?” com valor para o atributo
classe, o qual indica exemplos nao rotulados. Ao encontrar exemplos com “?” o valor
do atributo classe igual a “?”, esses exemplos sdo colocados no conjunto de exemplos
nao rotulados U e todos os exemplos diferentes de “?” séo colocado no conjunto de
exemplos rotulados L. E dessa maneira que sao construidos esses dois conjuntos de
exemplos.

Na Tabela 2 é ilustrada uma base com essas caracteristicas. Nessa tabela os exemplos
E., Es, E; e Eg irdao compor o conjunto de exemplos rotulados L e os exemplos Es,
Es, E4, Eg e Eg irdo compor o conjunto de exemplos nao rotulados U. Como as bases
de exemplos rotulados e nao rotulados sao construidas, respectivamente, baseadas nos
exemplos que tem ou ndo a classe “?” os pardmetros para a construcao da base de
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exemplos definidos no modo simulagdo néo tem significado neste modo de execugao,
i.e., o parametro -1 que define a porcentagem de exemplos rotulados, o parametro
--seeds que define quais sdo os exemplos que irao compor inicialmente a base de

exemplos rotulados L. Todos os outros parametros podem ser também utilizados no

modo real.

X X . Xu Y
Ei|lzuu Zi2 ... Tim | W%
E2 21 T2 ... ToM <
E3 31 I32 wvava T3pm ?
E4 T41 Ta2 ) Tapm ?
Es | z51 Zs2 ... Zsm | Us
Es | zer Te2 -.- Tem | 7
Erlzn z2 ... Tim | Y7
Eg g1 g2 e I8M ?
Eyg | 91 Toa ... Tom | Yo

Tabela 2: Exemplos rotulados e nao-rotulados na mesma base
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PARAMETERS

Number of Iterations : 100
Percent Test : 0.25000
Percent Labeled : 0.05000
Force Completed : disabled
Selected must have at least : 0.6
Labeled Selection Method : original

Figura 6: Parametros de execugao - arquivo cotraining.log

4 Exemplo de Execucao

Para ilustrar a execugdo da implementagao realizada de CO-TRAINING, nas proximas
segoes é descrita uma execugao no modo simulagao, e os graficos que podem ser gerados
a partir dos arquivos criados durante a execugao. A base de dados utilizada consiste
de exemplos rotulados com duas classes diferentes, ilp (Case Base Reasoning) e cbr
(Inductive Logic Programming). O programa foi executado com todos os pardmetros
padroes invocando a seguinte linha de execugao:

cotraining.pl baseLNAI

4.1 Um Exemplo de Execucao Passo a Passo

Inicialmente sdo verificados os pardmetros de execugdo (linhas 1 a 9 da Figura 6).
Como CO-TRAINING é executado com todos os parametros padroes, entao, sdo execu-
tados no maximo 100 iteragoes do algoritmo, a base de teste deve ser construida com
25% dos exemplos da base original e 5% dos exemplos da base parcial constituem a
base de conjunto de exemplos rotulados L. Vale ressaltar que caso sejam encontrados
os arquivos .test no diretério baseLNAI, a base de teste seria o conjunto de exemplos
nesses arquivos. Também, caso sejam encontrados exemplos rotulados com valor da
classe igual a “?”, o modo de execugao trocaria para o modo real e a base de exem-
plos rotulados seria criada com os exemplos que possuem o valor do atributo classe
diferente de “7”.

Apés a leitura e instanciagdo dos parametros passados na linha de comando, sdo exe-
cutadas as fases preparatorias descritas na Segao 3.1.2 na péagina 12 para a execugao
do algoritmo. O usuério é informado do resultado da execugao dessas fases, e essa
informacdo é também armazenda no arquivo cotraining.log. As acOes realizadas

em cada fase sao descritas a seguir:

21



e verificagdo da estrutura de diretérios (linhas 10 a 12 da Figura 7): o programa
percorre todos os diretérios dentro de baseLNAI a procura das descrigoes e nas
respectivas bases de exemplos.

e leitura e sincronizacdo das bases (linhas 13 a 23 da Figura 7): conhecendo a
localizagdo das bases, o programa aloca as mesmas em meméria e mostra o
niimero de exemplos e o nimero de atributos dessas bases. Apds isso, sao feitas
as verificagoes de sincronizagdo — Figura 7 linha 22.

e construgdo dos conjuntos de exemplos (linhas 24 a 36 da Figura 7): com as bases
devidamente alocadas em memoria é possivel saber se as bases correspondem
ao modo simulagao ou ao modo real. No exemplo,-é considerado o modo de
simulagdo. As linhas 24 a 27 correspondem ao nimero de exemplos de cada classe
que serd inserido em L durante a execugdo do algoritmo (ver os parametros -c e
-a descritos na Secdo 3.1.4). Entre as linhas 28 a 31 sdo mostradas as mensagens
relacionadas a construgdo das bases de teste. Note que o programa procura
primeiramente pela base de teste e, como ela nao foi encontrada, ela é criada
a partir do conjunto de dados original. Retirados os exemplos do conjunto de
teste do conjunto de dados original, sdo criadas as bases de exemplos rotulados
L e ndo rotulados U (linhas 33 a 35). O conjunto de exemplos rotulados inicial
é essencial para a execugao do algoritmo, portanto, diferentemente dos outros
conjuntos ele sempre é apresentado em detalhes. Entre as linhas 33 a 35 sdo
ilustradas os IDs dos exemplos que compoem o conjunto L inicial, separados
por classes; na linha 34 sao mostrados os exemplos que compoem o conjunto L
e que possuem a classe cbr. A mensagem (R 10/W 0) na mesma linha informa
a existéncia de 10 exemplos rotulados corretamente (R = Right) e 0 exemplo
errado (W = Wrong) da classe cbr. Do mesmo modo, na linha 35 sdo mostrados
os exemplos que compdem o conjunto L com a classe ilp. Nas linhas seguintes,
36 e 37, é informada o nimero de exemplos que compdem os conjuntos L e U
respectivamente.

Apés a etapa preparatdria, os dados estao prontos para serem utilizados pelo algoritmo
de CO-TRAINING. A Figura 8 na pagina 24 ilustra a primeira iteragdo da execucao.

O conjunto L é uma das principais saidas do algoritmo, portanto, a cada iteracao
sao apresentados os ids dos exemplos que o compoem, bem como informagao sobre o
numero de exemplos correta e incorretamente rotulados que sdo inseridos nesse con-
junto. Logo em seguida sao induzidos os classificadores. Com eles, é possivel rotular
os exemplos contidos em Uaux (U’ = Up, U Up,). Com o Uaux rotulado, ele é subme-

tido a fungdo melhores/2 escolhida pelo usuério, a qual ignora os exemplos que nao
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10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30
31
32
33
34
35
36
37

Checking directory structure
2 visions found

Directory structure OK!
Reading datasets

Datasets read

Filename : base/dl.nb/oneGramMin2
Number of instances : 395

Number of features : 2916

Filename : base/d2.nb/twoGramMin2
Number of instances : 395

Number of features 1 3247

Datasets synchronized
Classes loaded

SIMULATION DATASET MODULE ACTIVATED =============
In each iteration will be inserted at most...
cbr 2
ilp 2
Number of instances to be inserted by iteration : 4
Test set

No test datasets found

Test set created!

Test set size : 98
Labeled and Unlabeled Sets
Instances in Labeled set

(R 10/ W 0) cbr :99,131,146,153,169,170,192,202,231,273

(R 4 / W 0) ilp :322,325,343,379
Labeled set size : 14
Unlabeled set size : 283

Figura 7: Preparagao dos dados - arquivo cotraining.log
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38
39
40
41
42
43
44
45
46
47
48
49
50
51
52
53
54
55
56
57
58
59
60
61
62
63
64
65
66
67
68
69
70
71

Iteration 1

Instances in Labeled set
(R 10 / W 0) cbr :99,131,146,153,169,170,192,202,231,273
(R 4 /W 0) ilp :322,325,343,379

Labeled set size : 14
Unlabeled set size : 2565
Test set size : 98
Uaux Set size : 28

Save Labeled
Induce Classifiers
Induce Classifiers
Combined Classifier enabled
Join Visions
Number of instances with same class : 24
Number of instances with different class : 4
class cbr : 21
class ilp : 3
Selected Instances
instance 137
instance 124
instance 336 ilp ilp )
instance 381 ilp ilp )
(1) Uaux test set error : 14.29
(2) Uaux test set error : 21.43
(1) Test Dataset error : 13.27
cbr : 8.696
ilp : 24.138
(2) Test Dataset error : 12.24
cbr : 1.449
ilp : 37.931
(combined) Test Dataset error : 12.24
cbr : 7.246
ilp : 24.138
Wrong selected until now : 0

o

o
~NAAA~A A

cbr cbr )
cbr cbr )

©0© O OO
o

O = = =
\'

Figura 8: Exemplo de iteracao - arquivo cotraining.log

possuem a mesma classe entre as descrigoes; nesta primeira iteragao sao 4 exemplos
(linha 52). Dos 24 exemplos restantes (linha 51), 21 sdo da classe i1p e 3 sdo da classe
cbr. Como a fungéo melhores/2 utilizado na execugao é a definida pelo parametro
original, entdo sao escolhidos os dois melhores exemplos de cada classe. Os exemplos
escolhidos sao mostrados entre as linhas 55 e 59.

Note que foram escolhidas os exemplos 137, 124, 336 e 381 os dois primeiros da classe
ilp e os dois dltimos da classe cbr. Esses nimeros indicam as posi¢oes desses exemplos
nos respectivos arquivos .data. Ou seja, o exemplo 137 estd na 138° linha do arquivo
.data, o exemplo 124 estd na 125° linha do arquivo .data, e assim por diante. Os
valores da terceira coluna (1, 1, 1 e 0.97) representam o ranking dos melhores exemplos
(ver Segao 3.1.4 na pégina 15).

Entre as linhas 60 e 70 sao informadas os erros dos classificadores sobre os dois conjun-
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tos: Uaux (U’) e Teste. Os nimeros entre parénteses indicam o classificador utilizado
para estimar os erros. Por exemplo, na linha 60 a mensagem “(1) Uaux test set

error ”

informa o erro do classificador 1 (hp,) sobre o conjunto Uaux. De modo se-
melhante na linha 61 é apresentado o erro de hp, tanto hp, quanto hp, referem-se,
ao classificador induzido pelo Naive Bayes. O erro do conjunto de teste, no modo
de simulagao, é uma das informacGes mais importantes para avaliar o algoritmo de
CO-TRAINING. Assim, o erro do classificador sobre o conjunto de teste é apresentado,
além do o erro do classificador para cada classe. Por exemplo, na linha 62 é apresen-
tado o erro do classificador 1 (hp;) que teve 13,27% de erro. Nas duas linhas seguintes
sao apresentados os erros de cada classe. O classificador 1 para a classe cbr obteve
8,689% de erro e a para a classe ilp obteve 24.931% de erro. Os erros entre as linhas
68 a 70 representam os erros do classificador combinado, explicado anteriormente na

Secao 2 na pégina 3.

Vale ressaltar que no modo simulagéo é conhecido o verdadeiro rétulo dos exemplos.
Assim, é possivel computar o nimero de exemplos rotulados errados. A tltima linha
da Figura 8 mostra quantos exemplos selecionados foram rotulados errados e inseridos
em L. Nessa iteragdo foram selecionados 4 exemplos (137, 124, 336 e 381) dos quais
nenhum deles foi rotulado errado.

As saidas geradas quando o programa é executado no modo real sdo semelhantes ao
do modo simulagao, diferindo apenas na linha 23 e entre as linhas 60 a 71 da Figura 8
as quais nao existem pois no modo real nao é conhecida a classe correta dos exemplos.

4.2 Graficos que Podem ser Gerados Pelo Sistema

Com as informagoes contidas nos arquivos gnuplot.dat e fullgnuplot.dat, é possivel
gerar graficos que mostram os erros dos classificadores. Na Figura 9 é mostrado
um exemplo do arquivo gnuplot.dat. A primeira linha mostra respectivamente, a
iteragdo, o erro do classificador 1 (hp,), o erro do classificador 2 (hp,) e o erro do
classificador combinado. Esses erros sao calculados utilizando a base de teste. A
implementacgao realizada constréi um arquivo gnuplot.script que gera o grafico ilus-
trado na Figura 10. Vale ressaltar que, por ser um arquivo texto, esse arquivo pode
ser utilizado com qualquer outra ferramenta para gerar os graficos.

O arquivo fullgnuplot.dat mostra, além dos erros dos classificadores sobre a base
de teste, como no arquivo gnuplot.dat, os erros sobre o conjunto Uaux. Na Figura 11
é mostrado um exemplo no arquivo fullgnuplot.dat. As linhas mostram, respecti-
vamente, o nimero da iteragao, o erro do classificador 1 sobre a base Uaux, o erro do

classificador 2 sobre a base Uaux, o erro do classificador 1 sobre a base de teste, o erro
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13.265 12.245 12.245
13.265 10.204 9.184
11.224 9.184 9.184
9.184 9.184 8.163
.184 9.184 7.143
.163 12.245 8.163
.184 10.204 8.163
.184 9.184 8.163
.163 9.184 7.143
0 8.163 8.163 7.143

© 0 N 0 oA WY =

@ © W W ©

1
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4
5
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7
8
9
1

—
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Figura 9: Exemplo de arquivo gnuplot.dat

14 T T T T T T
: classifier 1 ——
classifier 2 - -+ -

12 + combined classifier —B— -

10 HF

70

Figura 10: Exemplo de gréfico dos erros dos classificadores calculados utilizando o
conjunto de teste
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14.286 21.429 13.265 12.245 12.245 0
21.429 17.857 13.265 10.204 9.184 0
10.714 17.857 11.224 9.184 9.184 0
10.714 17.857 9.184 9.184 8.163 0
7.143 17.857 9.184 9.184 7.143 0
10.714 10.714 8.163 12.245 8.163 0
10.714 14.286 9.184 10.204 8.163 0
7.143 10.714 9.184 9.184 8.163 0
7.143 10.714 8.163 9.184 7.143 0
0 6.667 13.333 8.163 8.163 7.143 0

= O 00N O WN =

Figura 11: Exemplo de arquivo fullgnuplot.dat

do classificador 2 sobre a base de teste, o erro do classificador combinado e, finalmente,

o numero de exemplos rotulados até aquela iteragao.
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5 Consideracao Finais

Encontrar bases de dados reais com um nimero significativo de exemplos, que per-
tence a familia de algoritmos de aprendizado semi-supervisionado para a inducao de
bons classificadores é cada vez mais dificil, quando ndo impossivel. O algoritmo co-
TRAINING, tenta solucionar o problema rotulando exemplos a partir de poucos exem-
plos rotulados. O objetivo principal dessa familia de algoritmo é tentar rotular, com
uma certa certeza, um niimero maior de exemplos para, apés, serem utilizados por qual-
quer algoritmo de aprendizado supervisionado. Para realizar essa rotulagdo prévia, o
CO-TRAINING necessita de duas ou mais descrigoes dos mesmos exemplos.

Neste relatério foram descritos em detalhes: o projeto e a implementagao realizada
do algoritmo de CO-TRAINING, integrado DISCOVER, os dois modos de execugao im-
plementados e os diversos parametros que podem ser utilizados na sua execugao. Foi
também mostrado um exemplo de execugao utilizando uma base de exemplos que esta-
mos investigando. Os resultados obtidos com essa base de exemplos no modo simulagao
sdo muito bons (Matsubara & Monard, 2004) , e mostram que a implementagéo de co-
TRAINING realizada conseguiu atingir os objetivos esperados, rotulado corretamente a

maioria dos exemplos.
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A A Sintaxe Discover Dataset Sintax — DSX

Este Apéndice que descreve a DSX foi retirada Tese de G. E. A. P. A.
Batista (Batista, 2003), mentor e um dos principais desenvolvedores do
sistema Discover.

Na etapa de Mineragdao de Dados do processo de Knowledge Discovery in Data-
bases (KDD), muito freqiientemente séo utilizados sistemas de aprendizado, tanto
académicos quanto comerciais, para a extragao de padroes. Infelizmente, nao houve
uma padronizacao no formato do arquivo de dados utilizado como entrada para es-
ses sistemas. Como resultado, diferentes sistemas de aprendizado utilizam diferentes
sintaxes de arquivos de dados. Os sistemas de aprendizado académicos normalmente
aceitam como entrada somente arquivos texto em um formato proprietdrio. Os sis-
temas de aprendizado comerciais geralmente aceitam, além de arquivos texto, outras

formas de entrada de dados, como, conexdes nativas a bancos de dados SQL e interface
ODBCT™,

Realizar uma investigacao que envolve extrair conhecimento de varios conjuntos de
dados utilizando diversos sistemas de aprendizado é normalmente muito trabalhoso
pois necessita, entre outros, converter os arquivos de dados para a sintaxe utilizada
por cada sistema de aprendizado. Para simplificar esse trabalho dentro do projeto
Discover, foi decidido adotar uma sintaxe padrao para conjuntos de dados. A partir
dessa sintaxe padrao, é possivel utilizar a biblioteca de classes DOL para converter um
arquivo de dados para a sintaxe utilizada em diversos sistemas de aprendizado.

Dessa maneira, decidiu-se criar uma nova sintaxe para o ambiente Discover, a qual
foi dado o nome de DSX (Discover Dataset Sintaz), ao invés de utilizar alguma sin-
taxe ja definida por outros pesquisadores, como as sintaxes utilizadas nos projetos
MLC++ (Kohavi, Sommerfield, & Dougherty, 1997) e Weka (Witten & Frank, 2000).
Essa decisdao é justificada uma vez que as seguintes caracteristicas sdo desejaveis na
nova sintaxe:

Suporte a diversos tipos da dados Apesar de que os sistemas de aprendizado
mais tradicionais sdo limitados a utilizar dados de tipo numérico (inteiros e reais)
e nominal, os sistemas de aprendizado mais recentes, sobretudo os sistemas de
aprendizado comerciais, sdo capazes de utilizar outros tipos de dado tais como
data e hora. Assim, a nova sintaxe deve dar suporte aos tipos de dado mais
atuais. Para a definicdo desses tipos, foram levantados os tipos de dado mais
utilizados em sistemas gerenciadores de banco de dados, sendo que os tipos de
dado mais utilizados nesses sistemas foram incorporados & sintaxe DSX;
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Suporte a indugao construtiva apoiada pelo usuario E bastante comum que o
usudrio deseje construir novos atributos a partir de atributos ja presentes nos da-
dos (Lee, 2000). Isso ocorre, pois um atributo que compoe informagoes sobre dois
ou mais atributos pode ser muito mais relevante para a resolugao do problema do
que os atributos individuais. Por exemplo, em concessao de crédito pessoal, dois
atributos altamente relevantes sao a renda do cliente e o valor da prestagao a ser
paga. Entretanto, o percentual da renda do cliente comprometido com o paga-
mento da prestagao pode fornecer uma medida mais direta relacionado ao cliente
pode ou nao ser capaz de honrar esse compromisso. A sintaxe DSX prové uma
forma muito simples de realizar indugao construtiva apoiada pelo usuério, por
meio da definigdo de atributos virtuais, os quais podem ser definidos utilizando
expressoes aritméticas ou légicas envolvendo um ou mais atributos existentes nos
dados;

Suporte a diversas tarefas de aprendizado Conjuntos de dados declarados na
sintaxe DSX podem ser utilizados tanto em aprendizado supervisionado quanto
nao supervisionado. Ainda, em aprendizado supervisionado, os dados podem ser
utilizados em problemas de classificacao ou regressao. Portanto, a sintaxe padrao
deve dar suporte a conjuntos de dados que tenham classe nominal ou numérica,
ou ainda ndo possuem uma classe definida explicitamente.

O projeto M LC++ utiliza uma sintaxe para conjuntos de dados muito similar a sintaxe
do sistema C4.5. O projeto Weka propoe uma sintaxe chamada Attribute-Relation File
Format (ARFF). Ambas sintaxes possuem limitagdes quanto aos objetivos propostos
anteriormente. Tanto a sintaxe ARFF quanto a sintaxe utilizada pelo sistema C4.5
dao suporte somente aos tipos de dado numérico e nominal. Também, essas sintaxes
nao oferecem suporte para realizar indugdo construtiva apoiada pelo usuério.

Nas proximas segoes é feita uma apresentacdo detalhada da sintaxe DSX e das suas
principais caracteristicas.

A.1 Uma Visao Geral da Sintaxe DSX

A sintaxe padrao utiliza arquivos texto para declarar os atributos e seus respectivos
tipos, bem como os valores que esses atributos assumem em um conjunto de dados. Os
atributos sao declarados em um arquivo com a extensao .names. Os valores que esses
atributos assumem em um conjunto de dados sdo declarados em um outro arquivo
com a extensao .data. Os dois arquivos devem ter o mesmo nome, se diferenciando
apenas pela extensao. Opcionalmente, pode haver também arquivos de dados com
as extensoes .test com casos rotulados de teste para medir o erro de classificagéo,
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.validation com casos rotulados para validagao de modelos e .cases com casos nao

rotulados para serem rotulados por um classificador.

A seguir é mostrado um conjunto de exemplos na sintaxe DSX. O conjunto de exem-
plos utilizado é o conjunto de dados artificial voyage (Quinlan, 1988). O arquivo de

declaragao de atributos, declarado no arquivo voyage.names, é descrito na Tabela 3.

class. | Class Attribute

| Attributes :
outlook: nominal (sunny, overcast, rain).
temperature: integer.

humity: integer. ;

windy: nominal (yes, no).

class: nominal (go, dont_go).

Tabela 3: Exemplo de arquivo de declaragado de atributos: voyage.names.

A primeira declaragao em um arquivo de declaragao de atributos define qual deve ser
o atributo classe, se houver atributo classe definido. No caso de aprendizado super-
visionado, o atributo classe é mandatorio, e esse atributo pode ser qualquer atributo
presente no conjunto de dados. Nesse exemplo, o atributo classe é o atributo class,
o qual é declarado posteriormente como sendo um atributo nominal que pode assu-
mir os valores go e dont_go. No caso de conjuntos de dados para aprendizado nao
supervisionado, o nome do atributo classe deve ser substituido pela palavra null, a
qual indica que o conjunto de dados nao possui classe definida. Apés a declaracéo do
atributo classe, os demais atributos sdo declarados. Cada atributo possui um identi-
ficador e um tipo de dado associado. Sdo considerados identificadores validos aqueles
que sdo combinagdes de numeros, letras e “” (underscore), em qualquer seqiiéncia.
Para identificadores mais complexos, que envolvem outros caracteres que nao sejam os
especificados anteriormente (como espagos, letras acentuadas, etc), é necessario colo-
car o identificador entre aspas. Dessa maneira, sao identificadores véalidos: abc, 1, 1a,

Jda, *.12a" e "valido".

Além do arquivo de declaragao de atributos, existe o arquivo de declaragao de da-
dos. Nesse arquivo sdo declarados os valores que os atributos presentes no arquivo
de declaragao de atributos assumem para um determinado conjunto de exemplos. A
Tabela 4 na préxima pagina mostra um trecho desse arquivo na sintaxe DSX para o

conjunto de dados voyage.

Cada linha de um arquivo de declaragao de dados representa um exemplo. Sendo assim,
o caracter responséavel por identificar o final de um exemplo (separador de registros)
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sunny, 25, 72, yes, go
sunny, 28, 91, yes, dont_go
overcast, 23, 90, yes, go
overcast, 29, 78, no, go
rain, 22, 95, no, go

rain, 19, 70, yes, dont_go

Tabela 4: Exemplo de arquivo de declaragao de dados: voyage.data.

é o caracter de nova linha (representado em muitas linguagem de programagao por
‘“\n”). Cada exemplo possui uma seqiiéncia de valores separados por virgula, ou seja,
a virgula é o caracter responsavel por separar os valores de um exemplo (separador de
campos). Os valores declarados em cada exemplo, em um arquivo de declaragao de
dados, devem estar na mesma ordem em que foram declarados no arquivo de declaragao

de atributos.

A.2 Os Tipos de Dado da Sintaxe DSX

Como mencionado anteriormente, a sintaxe DSX deve suportar, além dos tipos de dado
mais comuns (como os tipos numeérico e nominal), tipos de dado mais sofisticados. Com
a popularizagao do uso de Mineragao de Dados para extrair conhecimento de Bases de
Dados, os sistemas de aprendizado tém passado a suportar novos tipos de dado, como
por exemplo os tipos data e hora. E importante que a sintaxe DSX ofereca suporte a
diversos tipos de dado para que a sintaxe nao limite o uso dos sistemas de aprendizado
mais recentes. Por exemplo, se a sintaxe nao suporta o tipo de dados data, entdao
dados com esse tipo ndo podem ser declarados nessa sintaxe. Logo, se o conjunto de
dados for convertido da sintaxe padrao para a sintaxe do sistema de aprendizado, o
sistema de aprendizado nao podera utilizar a sua capacidade de processar dados do
tipo data. Por outro lado, se a sintaxe DSX oferecer suporte aos tipos de dado mais
sofisticados, é possivel converter um conjunto de dados que utiliza esses tipos de dado
mesmo para os sistemas de aprendizado que nao suportam esses tipos. Isso pode ser
feito pela definicao de conversoes padrao entre os tipos de dado mais complexos e os
tipos de dado mais utilizados (numérico e nominal) pelos sistemas de aprendizado mais
tradicionais.

Para definir quais tipos de dado devem ser suportados pela sintaxe DSX, foram ana-
lisados os principais tipos de dado suportados pelos sistemas gerenciadores de bancos
de dados. Apds essa andlise foi decidido dar suporte, na sintaxe DSX, aos tipos de
dado listados na Tabela 5.
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Nominal | Enumerated
Integer Real
Date Time
String

Tabela 5: Tipos de dado suportados pela sintaxe DSX.

Nas préximas segoes sao descritos em mais detalhes cada um dos tipos de dado aceitos
pela sintaxe DSX.

A.2.1 O Tipo de Dado Nominal

O tipo nominal é utilizado para declarar um atributo que pode assumir um grupo
restrito de valores. Existem duas formas de declarar um atributo do tipo nominal:

1. A primeira consiste na palavra nominal seguida de uma lista de valores. Essa
lista de valores dita quais sdo os possiveis valores que o atributo pode assumir.
Esta opgao é amplamente recomendada, uma vez que com essa informagao é
possivel realizar verificagoes de tipo de dado;

2. A segunda consiste apenas na palavra nominal, sem a declaracdo de uma lista
de valores. Nesse caso, o atributo em questdao pode assumir qualquer valor,
e verificagoes de tipo de dado nao sao possiveis. Entretanto, essa forma de
declaragao é til quando o atributo do tipo nominal pode assumir um grupo
mais numeroso de valores, e o usudrio nao deseja digitar todos esses valores no

arquivo de declaragao de atributos.

Sao exemplos de declaragoes de atributos do tipo nominal:

AtribEx1l: nominal (azul, amarelo, vermelho).

AtribEx2: nominal.

A.2.2 O Tipo de Dado Enumerated

O tipo de dado enumerated é semelhante ao tipo de dado nominal. A principal
diferenga é que com o tipo enumerated é possivel definir uma ordem entre os valores que
o atributo pode assumir. Entretanto, ndo existe uma definigdo explicita de distancia
entre esses valores. Um exemplo de tipo enumerated é um atributo que pode assumir

os valores pequeno, médio e grande.
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Existe somente uma forma de declarar um atributo do tipo enumerated. Consiste
na palavra enumerated seguida de uma lista de valores que o atributo pode assumir.
A lista de valores é obrigatéria, pois sem ela ndo é possivel identificar a ordem dos
atributos, que é a principal informagao desse tipo de dado. A lista de valores é ordenada

de forma crescente. Um exemplo de declaragao de atributos de tipo enumerated é:

AtribEx3: enumerated(pequeno, "médio", grande).

A.2.3 O Tipo de Dado Integer

O tipo de dado integer é utilizado para declarar um atributo que pode assumir valores
inteiros. Alguns sistemas de aprendizado, como o C4.5, ndao possuem um tipo inteiro,
e os atributos numéricos (inteiros e reais) sdo declarados como um tnico tipo de dado.
No caso especifico do C4.5 é utilizado o tipo de dado continuous. Na sintaxe DSX,
inteiros e reais sao declarados separadamente, o tipo real é apresentado na préxima

secdo. A declaragdo de um atributo inteiro é feita como no exemplo a seguir:

AtribEx4: integer.

A.2.4 O Tipo de Dado Real

O tipo real é semelhante ao tipo de dado integer, com a diferenga que um atributo
real pode armazenar niimeros com ou sem parte fracionaria. Um exemplo de declaragao
de atributo do tipo real é:

AtribEx5: real.

A.2.5 O Tipo de Dado String

O tipo de dado string nao estd presente na maioria dos sistemas de aprendizado. Esse
tipo foi incluido para dar algum suporte a Mineragdo de Textos (Text Mining) (Dérre,
Gerstl, & Seiffert, 1999). Um atributo do tipo string pode assumir como valor uma
seqiiéncia de caracteres de tamanho indefinido, essa seqiiéncia pode conter quaisquer
caracteres incluindo quebra de linha (\n). Para identificar os limites de um dado do
tipo string é necessario inserir aspas no inicio e no fim da seqiiéncia de caracteres.
Um exemplo de declaragao de atributo do tipo string é:

AtribEx6: string.
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A.2.6 O Tipo de Dado Date

O tipo de dado date permite declarar atributos que podem armazenar datas (dia,
més e ano). A principio, os valores das datas devem estar no formato aaaa/mm/dd, o
qual é o formato adotado pela maioria dos sistemas gerenciados de bancos de dados.
Entretanto, é possivel utilizar declaragdes estendidas (Secdo A.4 na péagina seguinte)
para informar datas em outros formatos. Um exemplo de declaragdo de um atributo
do tipo de dado date é:

AtribEx7: date.

A.2.7 O Tipo de Dado Time

O tipo de dado time permite declarar um atributo que pode conter um horério (hora,
minuto e segundo). A principio, os valores dos horarios devem estar no formato
hh:mm:ss. Entretanto, é possivel utilizar declaragoes estendidas (Secdo A.4) para
informar horarios em outros formatos. Um exemplo de declaragdo de um atributo do
tipo de dado time é:

AtribEx8: time.

A.3 Atributos Virtuais

Como ja mencionado, a sintaxe DSX permite realizar indugao construtiva apoiada pelo
usudrio. Para isso, atributos virtuais podem ser definidos no arquivo de defini¢cdo de

atributos. Atributos virtuais sio atributos que sao definidos por meio de expressoes
 aritméticas ou légicas que envolvem um ou mais atributos ja definidos no arquivo de
declaracao de atributos. Os valores que os atributos virtuais assumem no conjunto
de dados dependem somente da expressao aritmética que os definem. Esses atributos
nao possuem dados declarados no arquivo de declaragdo de dados. Assim, quaisquer
modificacoes nos valores dos atributos envolvidos na expressao aritmética acarreta em
uma modificagdo automatica no valor do atributo virtual.

A expressao aritmética que define um atributo virtual pode ser qualquer expressao
aritmética vélida em Perl (Wall, Christiansen, & Schwartz, 1996). Resumidamente,
os identificadores dos atributos assumem o papel de varidveis. O simbolo “$” deve ser
adicionado ao identificador da varidvel. Alguns operadores vélidos sao + (adigéo), -
(subtragéo), / (divisdo), * (multiplicagao), % (resto de divis@o), ** (exponenciagdo),
além de fungdes de conversao de tipos e trigonométricas.
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class. | Class Attribute

| Attributes

outlook: nominal (sunny, overcast, rain).
temperature: integer.

humity: integer.

windy: nominal (yes, no). ,
temp_humity_rate: real := $temperature/$humity.
class: nominal (go, dont_go).

Tabela 6: Exemplo de arquivo de declaracao de atributos, voyage.names, com de-
claragao de atributo virtual.

A Tabela 6 mostra o arquivo de declaragdo de atributos voyage.names (Tabela 3 na
pdgina 31), adicionado do atributo virtual temp humity rate. A declaragido de um
atributo virtual inicia com seu identificador e tipo e segue com o simbolo :=. Apds esse
simbolo é utilizada uma expressao aritmética ou légica valida em Perl. Na expressao
somente podem ser utilizados como variaveis os atributos declarados antes do atributo
virtual. No exemplo anterior, o atributo class nao poderia ser utilizado na expressao
que define o atributo virtual temp_humity_rate, pois class esta declarado apds o
atributo virtual.

A.4 Declaragoes Estendidas

Declaragoes estendidas permitem declarar propriedades adicionais aos atributos. Es-
sas propriedades podem ser definidas conforme as necessidades do usuédrio. Uma de-
claracao estendida deve ser especificada no arquivo de declaragao de atributos. Cada
declaragao estendida é associada a um atributo especifico. Uma declaragao estendida
permite, por exemplo, declarar qual é o valor minimo e o méximo que um atributo
numérico pode assumir. Caso essa informagao seja conhecida, especificar esses valores
é mais confidvel do que estimar os valores minimo e o mdximo com base no conjunto
de exemplos. Essa informacdo pode ser utilizada para, por exemplo, normalizar o
atributo.

Uma declaracao estendida inicia com o simbolo de pois pontos ( :) seguido por um
identificador da declaracdo estendida. Se a declaracio estendida requerer a especi-
ficagao de um ou mais parametros, esses valores podem ser declarados entre parénteses
logo ap6s o identificador da declaracao estendida. A sintaxe utilizada nas declaragoes
estendidas é baseada na sintaxe dos funtores da linguagem de programacao logica
Prolog (Bratko, 1990). Um exemplo de declaragéo estendida é:
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AtribEx4: integer: min(0): max(100).

Nesse exemplo, foram utilizadas duas declaragoes estendidas para informar o valor
maximo e minimo para o atributo. A declaragdo min(0) informa que o valor minimo
que o atributo pode assumir é 0 e max(100) informa que o valor méximo é 100.
Atualmente, diversas declaragoes estendidas sao utilizadas pela biblioteca DOL. Entre
as principais estao:

min, max e std_dev Utilizada para atributos dos tipos real e integer. Declara qual
¢é o valor minimo e maximo que o atributo pode assumir nos dados, € o desvio
padrdo do atributo, respectivamente. Essa informagédo e utilizada pelo médulo
que normaliza os dados;

date_language e date_order Utilizada para atributos do tipodate. Em date_language
é especificada a lingua em que os valores de um atributo do tipo date estao es-
critos. Por exemplo, o valor “Segunda, 7 de janeiro de 2003” corresponde a
uma data em portugués. Atualmente, a biblioteca DOL aceita datas em sete
linguas diferentes, listadas na Tabela 7. Em date_order é especificada a ordem
na qual os valores do dia, més e ano estao especificados. Essa declaragao pode -
assumir trés valores dmy para dia-més-ano, mdy para meés-dia-ano e ymd para
ano-meés-dia.

Identificador da lingua Lingua
English Inglés
Francgais Francés
Deutsch Aleméo
Espaiiol Espanhol

Portugués Portugués
Nederlands Holandés
Italiano Italiano
Norsk Noruegués
Svenska Sueco
Dansk Dinamarqués
Suomi Finlandés

Tabela 7: As linguas aceitas pela definicao estendida date_language.

A.5 Gramatica da Sintaxe DSX

A sintaxe DSX para arquivos de declaragao de atributos .names pode ser mais for-
malmente definida pela seguinte gramética:
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class-defs >

A A

feature-defs >

< class-defs > ::=
< feature-name > .
| null

< feature-name > ::=
< identifier >

< feature-defs > ::=
< feature-name > : < feature-type >

| < feature-name > : < feature-type >

< feature-type > ::
real

integer
boolean
nominal
nominal ( < list > )
enumerated ( < list > )
date

time

string

< ext-defs > ::=
< ext-def >
| < ext-def > : < ext-defs >

< ext-def > ::=
< identifier >
| < identifier > ( < list > )

< list > h=
< identifier >

| < identifier > , < list >

>
| < feature-name > : < feature-type > : < ext-defs >
> < expr > :

< ext-defs >

Um identificador vélido (< identifier >) pode ser qualquer seqiiéncia de letras,
nimeros e underscores (-). Ainda, sdo considerados identificadores vélidos quaisquer
seqiiéncias de caracteres desde que colocados entre aspas (“).

Uma expressao aritmética (< expr >) pode ser qualquer expressdo aritmética valida
em Perl.
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