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Resumo

O primeiro sistema de aprendizado sem fim descrito na literatura é cha-
mado NELL (Never-Ending Language Learning). O objetivo principal do sistema
NELL é aprender a ler a web, cada dia melhor, para armazenar o conhecimento
adquirido em uma base de conhecimento crescente e sem fim. Para ajudar o sis-
tema NELL nesta tarefa de aprendizagem, neste projeto, é proposta a aplicagdo
de Redes Bayesianas para realizar inferéncias na base de conhecimento do NELL,
bem como para identificar novas relagbes seméanticas que possam ser inseridas na
base de conhecimento. Um conjunto de dados foi construido a partir de informagoes
das relacoes seménticas existentes na base de conhecimento do sistema NELL. Os
resultados apresentados mostram que as Redes Bayesianas induzidas pelos algorit-
mos de aprendizado DMBC e K2 podem representar relagbes existentes e sugerir
novas relacoes para estender a ontologia inicial do NELL. As inferéncias realizadas
também indicam que as Redes Bayesianas induzidas por ambos algoritmos sdo ca-
pazes de descobrir novas informagoes para serem inseridas na base de conhecimento
do NELL. Os algoritmos K2 e DMBC foram comparados aos classificadores Naive
Bayes e Arvore de Decisdao com o objetivo de avaliar a inferéncia da varidvel classe.

Palavras-chaves: Aprendizado de méquina, Aprendizado sem-fim, Redes Bayesi-
anas.



Abstract

The first never-ending learning system described in the literature is called
NELL (Never-Ending Language Learning). The main objective of the NELL system
is to learn to read the web, getting better each day, in order to store the acquired
knowledge in a growing and never-ending knowledge base. To help the NELL system
in this learning task, this project proposes the application of Bayesian Networks to
make inferences in the NELL knowledge base, as well as to identify new semantic
relations that can be inserted in the knowledge base. A dataset was built from
information on the semantic relations existing in the knowledge base of the NELL
system. The results found show that Bayesian Networks induced by the DMBC
and K2 learning algorithms can represent existing relationships and suggest new
relationships to extend the initial ontology of NELL. The inferences made also
indicate that the Bayesian Networks induced by both algorithms are capable of
discovering new information to be inserted in the NELL knowledge base.The K2 and
DMBC algorithms were compared to the Naive Bayes and Decision Tree classifiers
in order to evaluate the inference of the class variable.

Key-words: Machine Learning, Never-Ending Learning, Bayesian Networks
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1 Introducao

1.1 Contexto inicial

O aprendizado de maquina (AM) (MITCHELL, 1997) é uma area de pesquisa que
vem recebendo bastante atencao dentro da Inteligéncia Artificial e Ciéncia da Computagao
em geral. Este fato contribui para um grande avancgo e progresso nos resultados obtidos

por métodos e algoritmos desta drea de pesquisa nas tltimas décadas (KUROSE et al.,
2006).

Os algoritmos tradicionais de AM aprendem de forma diferente dos seres humanos.
Estes algoritmos aprendem a induzir uma fungao (ou hipdtese) a partir de um conjunto

de dados e, assim, geram um modelo capaz de fazer previsdes (FACELI et al., 2017).

Desta forma, os métodos de AM sao usados para encontrar regularidades, padroes
ou conceitos num conjunto de dados (GOLDSCHMIDT; PASSOS; BEZERRA, 2015).
Mesmo assim, nao existem, hoje em dia, ainda muitos sistemas computacionais capazes
de aprender de maneira cumulativa para sempre. E mais importante, sistemas que se
utilizem do conhecimento adquirido ontem para melhorar sua habilidade de aprendizado

hoje, num processo continuo e sem fim.

Inspiradas no aprendizado humano, novas pesquisas tém contribuido para o desen-
volvimento de um novo paradigma de AM chamado de aprendizado sem fim. O primeiro
sistema de aprendizado sem fim relatado na literatura é chamado NELL (Never-Ending
Language Learning) (CARLSON et al., 2010). NELL é um sistema computacional que exe-
cuta 24 horas por dia, 7 dias por semana, aprendendo, de maneira continua e incremental,
por meio de informagdes de textos da web, extraindo conhecimento sobre diferentes itens

e armazenando-o na ontologial.

A proposta do sistema NELL também sugere que, assim como os seres humanos,
estes sistemas de aprendizado sem fim devem ser capazes de se utilizar de conhecimento

adquirido a cada dia para, autonomamente, aprenderem cada vez melhor.

A base de conhecimento do sistema NELL é representada por uma estrutura base-
ada em ontologia e caracterizada por categorias, relacoes e suas instancias. As categorias
sao os tipos de conhecimento, por exemplo, “pessoa”, “equipeEsportiva”, “fruta”, “emo-
¢ao”, etc. Ja as relagoes sao os relacionamentos entre as categorias, por exemplo, “atletaJo-
gaParaEquipeEsportiva(atleta, equipeEsportiva), “musicoTocalnstrumento(musico, ins-

trumento)”, etc. Algumas das categorias e relagoes da ontologia sdo marcadas como itens

L ontologia é um modelo que representa um conjunto de conceitos a partir de um dominio
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que devem ser “populados”. “Popular” um item significa, neste contexto, extrair conhe-
cimento sobre este item, a partir da Web, e armazenar na ontologia. Para isto, o sis-
tema NELL utiliza diferentes componentes (ou sub-sistemas), como CPL (MITCHELL
et al., 2018), SEAL (MANSANO et al., 2018), Prophet (APPEL; JUNIOR, 2011), On-
tExt (BARCHI, 2014) e Conversing Learning (MOHAMED; HRUSCHKA; MITCHELL,
2011), com o objetivo de ter a habilidade de “autossupervisao” e “autorreflexdo” de sua
base de conhecimento. Apesar de terem sido obtidos resultados promissores na construcao
do NELL, nao ha ainda uma metodologia bem definida para o desenvolvimento deste tipo

de sistema.

NELL tem mostrado a viabilidade da construgao de um sistema de aprendizado
sem fim com base na metodologia proposta em (CARLSON et al., 2010). No entanto,
ainda nao é capaz de apresentar todas as caracteristicas essenciais para que possa aprender
continuamente de maneira auténoma, autossupervisionada e possa expandir sua ontologia
inicial automaticamente sempre que necessario. Assim, é proposto neste trabalho utilizar
o formalismo das Redes Bayesianas (veja Secao 2.4) para realizar inferéncias na base de
conhecimento do NELL, bem como para identificar novas relagbes semanticas que possam

ser inseridas na base de conhecimento (expandindo assim a ontologia inicial do NELL).

1.2 Justificativas

Existem diferentes abordagens para o aprendizado automatico, as quais proporci-
onam métodos ou técnicas que podem se adaptar a diferentes problemas representados
por conjuntos de dados. Entre estas abordagens, é possivel destacar o formalimo de Redes

Bayesianas, muito utilizado em problemas que envolvem incerteza.

Ha situacoes bem especificas em que a construcao de um modelo grafico de Redes
Bayesianas é possivel com a ajuda de um especialista, porém nem sempre é facil, devido
a existéncia de centenas de variaveis. Logo, torna-se necessario o uso de métodos de
aprendizado automdtico para que a estrutura da rede seja aprendida (ou induzida), e

assim, o modelo grafico seja construido.

Algoritmos de aprendizado de Redes Bayesianas podem ser usados como uma fer-
ramenta para encontrar relagoes entre variaveis. Entao, estes algoritmos podem descobrir
novas relagoes semanticas e, desta forma, ajudar a estender a ontologia inicial do NELL.
Além disso, algoritmos de inferéncia podem ser aplicados as Redes Bayesianas induzidas
a partir da base de conhecimento do NELL, com o objetivo de descobrir novos “fatos”

(ou instancias) que podem ser inseridos na base do NELL.
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1.3 Objetivos gerais e especificos

O objetivo principal deste projeto é propor o uso de Redes Bayesianas para ajudar
a estender e popular a base de conhecimento do NELL. Mais especificamente, busca-se
a ampliacao da capacidade de inferéncia do NELL em sua prépria base de conhecimento
para permitir generaliza¢oes e aprendizado automético com base no que ja foi aprendido.
Com isso, pode-se obter a melhoria do desempenho do sistema a partir do conhecimento
previamente adquirido (caracteristica que descreve o processo de aprender a aprender

cada vez melhor).

Como as Redes Bayesianas sao modelos probabilisticos que, além de permitirem
inferéncia, também podem ser utilizadas para a descoberta de relacoes entre as variaveis,
os métodos e algoritmos aplicados para inferéncia (na base de conhecimento do NELL)
podem também ser utilizados para a extensao automdtica da ontologia do NELL (por

meio da inser¢ao de novas relagoes semanticas). Assim, tém-se como objetivos especificos:

o Apresentar uma metodologia para a construcao de conjuntos de dados a partir do
conhecimento armazenado na base de conhecimento do sistema NELL para induzir
Redes Bayesianas. Neste caso, é proposto utilizar as informagoes adquiridas a partir
das relagoes seméanticas existentes na ontologia no NELL. Como um estudo de caso,
neste trabalho, foi construido, a partir desta metodologia, um conjunto de dados

que representa o dominio de doencas;

» Utilizar Redes Bayesianas para representar o conhecimento adquirido pelo sistema
NELL e permitir inferéncia (com base nesta representagio). Para tanto, foram apli-
cados algoritmos de aprendizado de Redes Bayesianas e de inferéncia no conjunto de
dados construido. Entre os algoritmos de aprendizado, destacam-se os algoritmos
DMBC (SANTOS et al.,, 2011) e K2 (COOPER; HERSKOVITS, 1992) por suas

caracteristicas especificas.

o Utilizar Redes Bayesianas para a descoberta de novas relagoes semanticas e novos
fatos a serem inseridas na base de conhecimento do NELL (expandindo assim a onto-
logia inicial). Apés a indugdo das Redes Bayesianas com o conjunto de dados criado a
partir do conhecimento do NELL, as estruturas graficas (grafos) sdo analisadas para
verificar se os relacionamentos entre nds (que representam as varidaveis/atributos)
correspondem as relagoes semanticas extraidas da base de conhecimento do NELL
para criar o conjunto de dados. Outros relacionamentos podem ser sugeridos como
novas relagoes semanticas para o NELL e novos fatos podem ser descobertos através

de algoritmos de inferéncia aplicados as Redes Bayesianas.



Capitulo 1. Introdugdo 15

1.4 Organizacao do texto

Esta dissertacao é organizada como segue. No Capitulo 2, sera apresentado o refe-
rencial tedrico sobre os conceitos utilizados neste trabalho. Inicialmente, na Secao 2.1, sdao
abordados conceitos basicos de aprendizado de maquina, seguidos de uma pequena intro-
dugao sobre pré-processamento de dados na Secao 2.2. A Secao 2.3 apresenta o sistema
NELL e explica seu funcionamento. Na Se¢ao 2.4, sao exibidos conceitos e defini¢oes de
Redes Bayesianas, explicando brevemente sobre a inferéncia Bayesiana e o problema do

aprendizado de estruturas.

O Capitulo 3 traz os trabalhos relacionados, que propoem formas diferentes de
aprender novas relagoes e novos fatos para contribuir com o aprendizado do NELL. Tam-
bém ¢é apresentado um trabalho que propde a criacdo de uma instancia do NELL em

portugués.

No Capitulo 4, é apresentada uma proposta para a criacao de conjuntos de dados
a partir das relagoes seméanticas existentes na base de conhecimento do NELL. A partir
desta proposta, foi criado, para este trabalho, um conjunto de dados com informagoes de
um dominio de conhecimento especifico, neste caso, sobre doencgas. O objetivo foi verificar
se o conhecimento do NELL sobre algum dominio especifico pode ser usado também para

a construcao de um sistema especialista com base em Redes Bayesianas.

O Capitulo 5 apresenta os resultados obtidos pelos algoritmos de aprendizado de
Redes Bayesianas, tendo como entrada o conjunto de dados criado. As redes induzidas sao
exibidas e comparadas, destacando a identificacao de relacionamentos entre as variaveis
que formam as relagoes semanticas. Além disso, resultados de inferéncia das redes também

sao mostrados.

Por fim, no Capitulo 6, sao apresentadas as conclusoes sobre os resultados obtidos

e apontados alguns trabalhos futuros.
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?2 Referencial Tedrico

2.1 Aprendizado de maquina

O Aprendizado de Méquina (AM) é uma area de Inteligéncia Artificial que desen-
volve técnicas computacionais para construir sistemas capazes de adquirir conhecimento
de forma automética (REZENDE, 2003). E possivel distinguir trés formas de adquirir co-
nhecimento por meio das técnicas de AM: aprendizado supervionado, nao-supervisionado

e por reforgo.

O aprendizado supervisionado se caracteriza pela existéncia de um supervisor ex-
terno que conhece a saida (rétulo) para cada conjunto de valores de entrada. Isso permite
ao supervisor avaliar a capacidade da hipotese induzida de predizer o valor de saida para
novos exemplos de entrada (FACELI et al., 2017). No aprendizado nao-supervionado, nao
se faz uso do atributo de saida; os algoritmos aprendem com dados de teste que nao fo-
ram rotulados, buscando formar agrupamentos ou clusters. Ja o aprendizado por reforgo

consiste em treinar modelos de AM para tomar uma sequéncia de decisoes.

Os algoritmos do paradigma de aprendizado supervisionado podem ser aplicados
em tarefas de classificacao e regressao. Um algoritmo de classificacao tem por tarefa
clagsificar itens com valores discretos, previamente rotulados por um supervisor. Ja os

algoritmos de regressao prevéem valores continuos ou reais.

Os algoritmos de classificagao, assim como de regressao, tem por objetivo aprender
um modelo ou hipétese a partir de um subconjunto de dados de treinamento que é capaz de
relacionar os valores dos atributos de entrada ao valor de seu atributo alvo. Apds terminar
a fase de treinamento do conjunto de dados, obtém-se um modelo capaz de predizer
corretamente o valor de novos exemplos (REZENDE, 2003). Neste projeto, é adotado o

paradigma de aprendizado supervisionado, utilizando algoritmos de classificacao.

Na Figura 1, é demonstrado o processo de construgdo de um classificador. Inici-
almente, os dados brutos devem ser preparados (em um conjunto de exemplos para que
possam ser processados). Suponha um conjunto de dados de pacientes de um hospital.
Cada dado (registro ou objeto) corresponde a um paciente. Esses dados passam por um
pré-processamento gerando um conjunto de exemplos no formato da tabela abaixo. O
nome, idade, sintomas de um paciente (Xi, X, ..., X;,,) s@o chamados de atributos de en-
trada ou previsores e um dos atributos, por exemplo resultados clinicos (Y'), é escolhido
para ser o atributo alvo ou saida (classe). A aplicacdo de um algoritmo de AM, no caso
Arvore de Deciso, sob esse conjunto de exemplos vai buscar por uma hipétese na forma

de regra ou conjunto de regras que possa definir qual doenca o paciente possui, de acordo
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com os atributos de entrada. Logo, esse conjunto de regras corresponde a um modelo ou

classificador, no caso, uma Arvore de Decisao.

Pré-processamento

———>

Dados Brutos

Atributos previsores Classe
X, X. Xy Y
X; X X Y
X Xy Xy Y
Xat Kn2e Xim Ya

Conhecimento do dominio

Aprendizado de
Maquina

Classificador

Arvore de
Decisdo

Figura 1 — Processo de classificagido -[Adaptado((REZENDE, 2003))]

2.2 Pré-processamento

As técnicas de pré-processamento de dados sdo utilizadas para melhorar a qua-

lidade dos dados, eliminando ou minimizacao problemas existentes, tornando-os mais

adequados para a aplicagdo de determinado algoritmo de AM (FACELI et al., 2017). As

principais operagoes de pré-processamento de dados sao:

1. Selecao de dados: compreende retirar atributos redundantes ou irrelevantes.

2. Transformacao de dados: essa etapa visa codificar os dados de forma a atender as

necessidades especificas dos algoritmos de AM. Existem algoritmos que trabalham

apenas com valores numéricos e outros apenas com valores categoricos, exigindo a

necessidade de transformacao dos dados.

3. Limpeza dos dados: E comum que os dados sobre os quais se deseja extrair algum co-

nhecimento estejam incompletos (auséncia de informagao), ruidosos (dados errados
ou divergentes do esperado) (GOLDSCHMIDT; PASSOS; BEZERRA, 2015).

Algumas técnicas podem ser utilizadas para resolver esses problemas, quando en-

contrados em uma base de dados. Segundo a literatura, quando se trata de valores in-

completos ou ausentes, pode-se utilizar as seguintes técnicas: criar para o atributo com

valor ausente um novo valor, indicando que o atributo possuia um valor desconhecido.

Também, é possivel calcular a média (atributos numéricos), moda ou mediana (atributos
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categoricos) dos valores conhecidos para os valores ausentes do atributo. Outra variagao

dessa abordagem é preencher o atributo faltante com o valor mais frequente (FACELI et

al., 2017).

A exclusao de casos e a correcao de erros sao também alguns métodos utilizados
para a limpeza de inconsisténcias. O primeiro método consiste em excluir os registros
que possuem pelo menos uma inconsisténcia e a identificacdo dos casos pode ser feito
por meio de consultas. J& o método de correcdo de erros consiste em substituir valores

erronéos identificados no conjunto de dados de forma manual ou utilizando comandos de
atualizacdo de dados existentes (GOLDSCHMIDT; PASSOS; BEZERRA, 2015).

2.3 Never-Ending Language Learning (NELL)

Considerando que um dos mais importantes métodos pelos quais o ser humano
aprende ¢ pela leitura, muitas iniciativas, bem como projetos de pesquisa, tém dedicado
suas investigagoes a fim de construir maquinas capazes de aprender a partir de leitura
(CLARK et al., 2007).

O aprendizado sem fim sugere um agente inteligente capaz de reduzir a dificul-
dade de resolver problemas usando conhecimento adquirido. Dessa forma, o processo de
aprendizagem sem fim acontece de maneira incremental, ou seja, cada conceito aprendido
pode ser usado para auxiliar o aprendizado posterior. Este processo tem sido analisado,
implementado e aplicado em diferentes trabalhos nas areas de robdtica e extracao de co-
nhecimento a partir de grandes fontes como a web. O projeto NELL é um exemplo da

implementacao de aprendizado sem fim.

NELL foi o primeiro sistema de aprendizado sem fim descrito na literatura, ativo
desde de janeiro de 2010, e que funciona 24 horas por dia, 7 dias por semana, extraindo
informagoes de texto da web (CARLSON et al., 2010). A NELL tem como objetivos
alimentar a sua base de conhecimento (Knowledge Base - KB) por meio da coleta didria de
fatos a partir da web, aprender cada vez mais com esses fatos e alcancar uma alta confianca

no aprendizado para que possa garantir a continuidade do aprendizado (DUARTE, 2016).

A NELL é representada por uma base ontoldgica estruturada e caracterizada por
categorias, relagoes e suas instancias (MIANI; JUNIOR, 2015). As categorias sao, por
exemplo, os tipos de conhecimento: pessoa, organizagao, universidade, emoc¢ao, musico,
etc. Ja as relagoes sao os relacionamentos entre as categorias, por exemplo, TrabalhaPara

(pessoa, organizacao), musicoTocalnstrumento (musico, instrumento), etc.

Para que a NELL inicie o aprendizado, a ontologia também deve possuir exemplos
de instancias para cada uma das categorias, por exemplo, pessoa (Joao), fruta (laranja).

E da mesma forma, deve possuir exemplos de cada uma das relagoes, por exemplo, atleta-
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JogaParaEquipeEsportiva (Zico, Flamengo), musicoTocalnstrumento (Eric Clapton, gui-

tarra), etc. A Figura 2 apresenta exemplos de categorias e relagdes do sistema NELL.

Relacdes:

1- Chefia (Pessoa,. Empresa) 5- PossuiEseritorio (Empresa, Pais)

2- VendePara (Empresa, Empresa) 6- CompeténciaEm(Empresa, SetorEcondmico)
3-ParceiraDe (Empresa, Empresa) 7- LocalizaEm (Cidade, Pais)

4- Fabrica (Empresa, Produto) 8- Joga (Atleta, Esporte)

Figura 2 — Subconjunto da ontologia do NELL [Adaptado de Duarte (2016)]

As instancias de categoria e de relagoes adicionadas & base de conhecimento sao
particionadas em fatos e crencas candidatos. Os componentes do subsistema podem ler
a partir da KB e consultar outros recursos externos (por exemplo, corpora de texto ou
a Internet) e, em seguida, propor novos fatos candidatos. Componentes fornecem uma
probabilidade para cada candidato proposto e um resumo da evidéncia da fonte que o

suporta.

A arquitetura de software da NELL inclui uma KB que age como um quadro-negro
através do qual varios modulos de aprendizagem e inferéncia se comunicam. Esses modulos
mapeiam os métodos de aprendizagem (CPL, CMC, SEAL, OpenEval, PRA e NEIL) para
os diferentes tipos de fungdes (MITCHELL et al., 2018). Na Figura 3, é apresentada a
arquitetura de software do NELL.
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Knowledge Base
Beliefs

Candidata Koowledge
Beliefs

Text Ortografic URL specific
context Classifier HTML Human
patterns Patterns advice

(CPL) (CMC) (SEAL)

Learned Actively Inter new Image Ontology

Embeddings search for Beliefs from Classifier extender
web text Old

(LE) (Open Val) (PRA) (NEIL) (OntExit)

Figura 3 — Arquitetura do sistema NELL (MITCHELL et al., 2018)

A seguir, sao descritos os médulos de aprendizagem:

1. CPL - Coupled Pattern Learning: é um subsistema que realiza o aprendizado ex-

traindo padroes de um corpus a partir de paginas web.(MITCHELL et al., 2018).

2. CMC - Coupled Morphological Classifier: ¢ um classificador morfolégico que exa-
mina os resultados obtidos através do CPL e do SEAL, procurando por padrdes
morfologicos (DUARTE, 2016).

3. SEAL - Sistema Expander for Any Language: extrator semi-estruturado que vas-
culha a Internet com conjuntos de crencas de cada categoria ou relagao, buscando
extrair novas instancias (MANSANO et al., 2018).

4. Openkval: o sistema OpenEval usa diferentes recursos de contexto do sistema CPL,
pesquisando na Web em tempo real para coletar informagoes(MITCHELL et al.,
2018).

5. NEIL - Never Ending Image Learner: mecanismo de busca de imagens, aplicando-se a
apenas determinado subconjunto de categorias de ontologia do NELL(por exemplo,

nao para categorias nao visuais como género musical) (MITCHELL et al., 2018).

6. PRA - Path Ranking Algorithm: é um método proposto que visa melhorar a cober-
tura da base de conhecimento executando inferéncia diretamente sobre o grafico KB
(GARDNER et al., 2013).
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7. OntExt - Ontology extender: é um subsistema componente que possui um papel im-
portante na expansao da ontologia do NELL. Ele objetiva expandir continuamente
a KB, identificando e adicionando novas relagoes. Ele utilizada matrizes de coo-
corréncia para estruturar os valores normalizados de co-ocorréncia entre as frases
verbais para cada par de categorias, e dessa forma identifica padroes de contexto
que interligam as categorias (BARCHI, 2014).

2.4 Redes Bayesianas

2.4.1 Definicdo

Redes Bayesianas sao redes causais ou modelos graficos probabilisticos e repre-
sentam uma distribuigao de probabilidade sobre um conjunto de varidaveis (MITCHELL,
1997). Em sintese, as Redes Bayesianas utilizam a teoria da probabilidade para modelar

as incertezas de um determinado ambiente (SILVA, 2014).

O formalismo de Redes Bayesianas foi desenvolvido no inicio dos anos 80 para
facilitar a tarefa de predigdo em sistemas de inteligéncia artificial. As Redes Bayesianas
passaram a ser adotadas em situacgoes onde existem incertezas, apoiando-se na teoria da
probabilidade, e tém sido utilizadas em diversas aplicacoes, principalmente em diagnosti-

cos médicos (MARQUES; DUTRA, 2002).

Uma rede Bayesiana é composta por dois componentes: i) um grafo direcionado
aciclico (GDA), ou estrutura gréfica, onde os nés representam as variaveis aleatérias de
um determinado problema. Os nds sdo conectados por arcos que definem relagoes de
dependéncia entre os nés. Se houver um arco a partir de um n6 X para um né Y, diz-
se que X é um dos pais de Y; ii) para cada varidvel, hd uma tabela de probabilidade
condicional (ou pardmetros numéricos) que descreve a distribui¢do de probabilidade da

variavel de acordo com seus pais.

Numa rede Bayesiana, a auséncia de alguns arcos no GDA (conhecido como compo-
nente qualitativo) representa a existéncia de relagoes de independéncia condicional entre
as variaveis e a presenca deles pode representar a existéncia de relagoes de dependéncia
direta. A tabela de probabilidades (conhecida como componente quantitativo) é uma co-
lecao de medidas de probabilidades condicionais e sao atualizadas com o uso do Teorema
de Bayes, com base em uma nova informacao amostral. A distribui¢ao de probabilidade

conjunta sobre um conjunto de varidveis (X;...X,,) pode ser calculada pela férmula 2.1:

i=1
onde Pais(X;) denota o conjunto de pais de X; na rede. Note que os valores de P(X;|Pais(X;))

sao os valores armazenados na tabela de probabilidade condicional associada com o noé
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X; (MITCHELL, 1997).

A Figura 4 apresenta uma rede Bayesiana que representa a distribui¢do de pro-
babilidade conjunta sobre as variaveis booleanas Tempestade, Raio, Trovao, Queimada,
Fogueira e Turista. O lado direito da figura mostra a tabela de probabilidade condici-
onal associada a variavel Fogueira. O conjunto de tabelas de probabilidade condcional
para todas as variaveis, junto com o conjunto de suposicoes de independéncia condicional
descritas pela rede, descreve a distribuicao de probabilidade conjunta completa para a

rede.

Uma caracteristica atrativa de Redes Bayesianas ¢ o fato de que elas permitem um
jeito interessante de representar conhecimento causal como, por exemplo, o fato de que
Raio causa Trovao. Na terminologia de independéncia condicional, isto ¢ expresso pela
declaracao de que Trovdo é condicionalmente independente de outras variaveis na rede,
dado o valor de Raio. Esta suposicao de independéncia condicional é demonstrada pelos

arcos na rede Bayesiana da Figura 4.

Tempestade
\ Turista
Raio _ SB S-B —-5B -S-B
Fogueira
C 0.4 0.1 0.8 0.2
/ -C 06 09 02 08
Trovio Fogueira

Queimada

Figura 4 — Exemplo de uma rede Bayesiana. A rede, & esquerda, representa um conjunto de suposicoes de
independéncia condicional. Cada né é associado a uma tabela de probabilidade condicional, que especifica
a distribuicdo condicional para as variaveis, dados seus pais imediatos no grafo. A tabela de probabilidade
condicional para o né Fogueira é mostrada a direita, onde Fogueira é abreviado como C, Tempestade como
S e Turista como B. [Adaptado de (MITCHELL, 1997)]

2.4.2 Inferéncia em Redes Bayesianas

Apés a construgao (ou aprendizado) de uma rede Bayesiana, é possivel extrair
conhecimentos por meio dela, utilizando um processo chamado inferéncia. A inferéncia
Bayesiana calcula a distribuicao de probabilidade condicional de um conjunto de variaveis,
de acordo com um conjunto de evidéncias (SANTOS, 2011).
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A probabilidade condicional de eventos de interesse sao calculados a partir de
probabilidades conhecidas, usando o Teorema de Bayes. A inferéncia pode ser realizada
simplesmente para adquirir conhecimento da rede, como saber quais os sintomas de uma
doenga ou para consultar determinada situagao. Por exemplo, uma inferéncia possivel
seria: dado que um paciente possui a doenca diabetes e utiliza determinada droga no
tratamento, seria importante conhecer os possiveis efeitos colaterais.A partir das infor-
magoes fornecidas a rede, é gerada uma propagacgao dos fatos ou evidéncias por toda
a rede, havendo uma atualizacdo do conhecimento, permitindo consultar uma variavel
alvo. A propagacao dos fatos é responsavel pela atualizacao do conhecimento a partir de

evidéncias.

As Redes Bayesianas, além de permitirem a consulta a partir de fatos fornecidos a
rede, também proporcionam a tomada de decisoes baseada em probabilidades, ajudam a
definir quais evidéncias devem ser observadas a fim de se obter informacoes uteis, dao visi-
bilidade aos aspectos do modelo que possuem maior impacto sob as variaveis de consulta,

e ainda, possibilitam explicar os resultados de uma inferéncia probabilistica ao usudrio

(MARQUES; DUTRA, 2002).

2.4.3 Aprendizado de Redes Bayesianas

Problemas podem ser modelados a partir do uso de Redes Bayesianas. Porém,
construir uma rede Bayesiana nao é uma tarefa facil. Ela precisa representar o dominio
em questao, identificando corretamente as dependéncias e independéncias das variaveis e
a diregdo da causalidade. Uma das dificuldades encontradas nesse processo ¢ a falta de
informagao, muitas vezes, pela ineficiéncia em lidar com dados estatisticos. Logo, surgiu
a necessidade de desenvolver metodologias que pudessem construir Redes Bayesianas de

forma automatica.

A aprendizagem Bayesiana é o mecanismo utilizado para a constru¢ao de uma rede
Bayesiana a partir de um dominio e uma base de dados. O processo de aprendizado em
Redes Bayesianas deve identificar a estrutura da rede e induzir as distribui¢oes de proba-
bilidades da rede. Este processo pode ser dividido em: aprendizado da estrutura ou grafo

e aprendizado dos pardmetros numéricos ou probabilidades condicionais (CASTILLO;
GUTIERREZ; HADI, 2012).

O aprendizado da estrutura identifica as varidveis, suas relacoes e a direcao da
causalidade. Este processo de aprendizado busca construir a estrutura grafica da rede (ou
grafo), a partir de uma base de dados, sendo considerado um problema dificil, principal-
mente devido ao fato de que o nimero de possiveis estruturas para um dado problema
cresce exponencialmente de acordo com o nimero de varidveis (SANTOS, 2011).Tendo a
estrutura e os dados, o aprendizado dos parametros numéricos foca em obter as probabili-

dades condicionais para cada variavel, as quais identificam a “for¢a” dos relacionamentos
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entre elas.

A estimagao da estrutura de uma rede Bayesiana, também conhecida na literatura
como aprendizado de estrutura, pode ser obtida a partir de duas classes principais de mé-
todos: a primeira baseada em uma busca heuristica e a segunda baseada no conceito de
independéncia condicional entre atributos. Assim, algoritmos sdo requeridos para ambos
tipos de estimacao (NETO; CYMBALISTA, 2006). Sendo que ainda existem implemen-

tagoes de versoes hibridas que combinam as duas categorias citadas acima.

Um bom exemplo de algoritmo de aprendizado de Redes Bayesianas com base em
busca heuristica é o algorimto K2, proposto por (COOPER; HERSKOVITS, 1992), o qual

é apresentado na Subsecao 2.4.3.1.

2.4.3.1 Algoritmo K2

K2 é um algoritmo de busca heuristica desenvolvido para o aprendizado de es-
truturas de Redes Bayesianas. Ele recebe, como entrada, um conjunto de dados e uma
ordenacao das varidveis e produz, como saida, a estrutura da rede (SANTOS, 2007).
De acordo com (VERMA; PEARL, 1990) e (HSU, 2004), K2 tem bom desempenho, em
termos de complexidade computacional e resultados precisos, quando uma ordenacao de

variaveis adequada é fornecida.

A ordenacao de variaveis permite reduzir o espaco de busca por possiveis estrutu-
ras, visto que o nimero de estruturas candidatas cresce exponencialmente de acordo com

o numero de varidveis (a Figura 5 apresenta um exemplo de ordenagao para o K2).

Uma busca por todas as estruturas pode tornar o processo inviavel computacio-
nalmente para diversos dominios (SANTOS, 2007). Assim, K2 usa uma lista ordenada
(contendo todas as variaveis) e considera que somente varidveis a esquerda de uma deter-
minada variavel X; podem ser consideradas pais de X;. A primeira variavel na lista serd

um no raiz na estrutura da rede e, portanto, nao tem pais.

O algoritmo K2 inicia sua execucao supondo que todos os ndés nao tém pais. Entao,
a partir da segunda varidvel da lista ordenada (j& que a primeira é um no raiz), os possiveis
pais para cada varidvel (ou né na rede) sdo testados de forma incremental e, aqueles
que maximizam a probabilidade da estrutura estar de acordo com a base de dados sao
adicionados a rede. Se a adicdo de uma variavel ao conjunto de pais nao maximiza esta
probabilidade, o algoritmo encerra a busca de pais para a varidvel atual e passa a buscar
pais para a proxima variavel da lista. Este processo é repetido para todos as variaveis até

que a melhor estrutura possivel seja encontrada (SANTOS, 2011).
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Y = {X,, Xy, X5, Xy} Z=1{X, X5, X, X}

Figura 5 — Exemplo de ordenacdo de varidveis para o K2. Neste exemplo, a lista X traz as varidveis
A, B,C e D de um conjunto de dados. O K2 segue a ordem da esquerda para a direita na busca de pais
para cada variavel. Como a variavel A é a primeira da lista, ela serd o né raiz e ndo tera pais. A partir
de B todas as varidveis a esquerda sdo pais candidatos. Entdao, A pode ser pai de B, A e B podem ser
pais de C e A, B e C podem ser pais de D.

E importante salientar que K2 usa um método guloso para encontrar a melhor
estrutura. As estruturas candidatas sdo avaliadas de acordo com um critério de pontuacao
(ou métrica), que testa cada conjunto de pais possiveis, para cada né, de acordo com a

seguinte equacao 2.2:

g(i,m) = ] &i—}ylﬂiijwﬂl (2.2)

onde cada varidvel x;(i = 1,...n) tem r; possiveis valores (v;,,, vi,, ..., ;. ). Cada varidvel
1

x; tem um conjunto de pais m; e ¢; ¢ o numero de instanciacoes de m;. N;j; € o nimero de

objetos no conjunto de dados D, onde x; tem o valor v, e m; € instanciado como wj;, o

qual representa a j-ésima instanciacao relativa a D de m; . Finalmente, N;; = XN, jj.

A Figura 6 apresenta o pseudocodigo do algoritmo K2. Apds construir a estrutura
da rede Bayesiana, as probabilidades condicionais ja podem ser determinadas usando,

por exemplo, uma estimagao Bayesiana da probabilidade da estrutura da rede (SANTOS,

2011).
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Algoritmo K2:
{Entrada: Um conjunto de n nds, uma ordenagao dos nads, limite superior u sobre o
numero de pais que um nd pode ter e uma base de dados D, contendo m casos.}
{Saida: Para cada nd, a identificagio dos pais do nd.}
fori:=1tondo
mi = {}
Pold := g(i, mi); {Equacio (2.2).}
OKToProceed := true
while OKToProceed and | i | <u do
let z be the node in Pred(xi) - mi that maximizes gi, i, w {z});
Prew = g(i, mi, w {z});
if Pnew > Pold then
Pold := Pnew;
10. i =i {2}
11. else OKToProceed = false;
12. end {while};
13.  write (‘Node:’, xi, ‘Parents of this node:’, i)
14. end {for};
15. end {K2}

e e LI

Figura 6 — Pseudocddigo do algoritmo K2 [Adaptado de (COOPER; HERSKOVITS, 1992)].

As Redes Bayesianas induzidas por K2 podem ser aplicadas também para tarefas
de classificacao. Neste caso, a rede Bayesiana é utilizada com o fim especifico de inferir o
comportamento de uma unica variavel X;, considerada entdao como uma variavel classe.
Quando este processo é executado, diz-se que se construiu um classificador Bayesiano
irrestrito. Contudo, a induc¢ado de classificadores baseada em Redes Bayesianas, por sua
vez, pode gerar custos computacionais indesejaveis. Desta forma, tém sido desenvolvidos
algoritmos especificos para construcao de classificadores Bayesianos que distinguem a
variavel classe desde o inicio do processo de inducao a partir dos dados. A Subsecao 2.4.4
apresenta dois algoritmos de indugao de classificadores Bayesianos: DMBC, desenvolvido

a partir do K2, e o Naive Bayes.

2.4.4 Aprendizado de classificadores Bayesianos
2441 Algoritmo DMBC

O algoritmo DMBC (Dynamic Markov Blanket Classifier) foi desenvolvido com
base no algoritmo K2. E um algoritmo de aprendizado de Redes Bayesianas desenvolvido

especificamente para induzir classificadores Bayesianos (SANTOS, 2011).

O DMBC foi desenvolvido usando a funcao g do K2. A inducao de classificadores
usando a funcao g do K2 pode melhorar as estimativas de probabilidade, contribui para
boas taxas de classificacao e também permite a identificagdo de relagoes entre as variaveis
mais importantes. (SANTOS, 2011).
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O algoritmo DMBC explora a cobertura de Markov da varidvel classe (CMB) a
fim de aprender a estrutura da rede de forma mais rapida e produzir estimativas mais
exatas com relacao as probabilidades da classe. A ideia é excluir, das possiveis estruturas
(GDA), aquelas que tém varidveis que nao pertencem ao CMB (SANTOS, 2011).

A cobertura de Markov (ou Markov Blanket) de uma varidavel X, CM(X), define
um conjunto de nés da rede Bayesiana que tem influéncia sobre X . Diz-se, entao, que X é
condicionalmente independente de todas as outras variaveis, dado C'M(X). Em resumo,
CM(X) é formada pela unido do conjunto de pais de X, os filhos de (X) e os pais dos

filhos de (X), como ¢ mostrado na Figura 7.

\ /\
N NS
/S N/ N\

Figura 7 — Os nés em destaque representam a cobertura de Markov do n6 X.

Utilizando a cobertura de Markov do né classe, o algoritmo DMBC pode excluir
variaveis irrelevantes para a classificagao, buscando por uma estrutura que mapeia as
relagoes entre a classe e as outras variaveis de um conjunto de dados. Desta forma, ele
tende a reduzir o nimero de varidveis da rede gerada. O custo computacional, entao, é
reduzido quando comparado ao algoritmo K2, otimizando o aprendizado da estrutura do
classificador Bayesiano. Na Figura 8, é apresentado um exemplo de estrutura induzida
pelo DMBC.
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Figura 8 — Exemplo de uma estrutura induzida pelo algoritmo DMBC a partir de um conjunto de dados.
Nesta figura, é simulado o aprendizado de estrutura pelo DMBC e pelo K2 para destacar o ntimero de
varidveis que podem ser eliminadas e, portanto, as estruturas que nio sao candidatas. E possivel notar que
DMBC incluiu apenas um subconjunto de varidveis do problema (nés hachurados) na estrutura, aquelas
que fazem parte da cobertura de Markov do no classe. Se a estrutura fosse induzida pelo K2, os nés nao
hachurados também seriam incorporados.

A Figura 9 apresenta o DMBC em uma forma algoritmica. Ao compara-lo com
o algorimo K2 (6, é possivel notar que ele se diferencia nas linhas 10, 11, 15 e 16. Nas
linhas 10 e 11, é verificado se o n6 atual (da lista ordenada) estd presente no CMB. Esta
¢ uma restricaio do DMBC para que todas as variaveis que pertencam ao CMB nao sejam
testadas e nao sejam incluidas como pais de outras varidveis, reduzindo o nimero de
possiveis estruturas a serem investigadas (SANTOS, 2011). J4 as linhas 15 e 16, verificam

se o n6 atual é filho da classe; caso nao seja, a busca por outros pais para este no é
interrompida (SANTOS, 2011).



Capitulo 2. Referencial Teorico 29

Algoritmo DMBC
{Entrada: conjunto de nds n, uma ordenacdo dos nos (tendo a classe como primeiro
nd), um limite u sobre o nimero de pais que um né pode ter e uma base de dados D
contendo m casos.}
{Saida: Para cada no, a identificacdo dos pais do nd.}
1. CMB :={}; / Cobertura de Markov da Classe [

2. fori=1tondo

3. am={

4, Paa = g(i, m); / equagdo (2.2)/

5. OKToProceed := true;

6 while OKToProceed and £ < u do

7 let z be the node in Pred(x {5 U CMB} that

maximizes gfi. m U {z});

8. Prew= (i, mU {2});

9. if Praw = Pog then

10. if (z is parent of any class child) or

(z is a class child) then

1. CMB :=CMB U {z};

12. Pold := Pnew:;

13. m=mU{z}

14. end {if};

15. if (not_class_child(i) and class ¢ x)then

16. break_while();

17. else OKToProceed := false;

18.  end {while};

19.  write('Node:, x, "Parents of this node:’, 1)

20. end {for};

21. end {DMBC};

Figura 9 — Pseudocddigo do algoritmo DMBC [Adaptado de (SANTOS, 2011)].

2.4.4.2 Algoritmo Naive Bayes

O classificador Naive Bayes (Bayesiano Ingénuo) baseia-se no Teorema de Bayes
e estd relacionado ao calculo de probabilidade condicional (GOLDSCHMIDT; PASSOS;
BEZERRA, 2015).

Ele se baseia numa forte suposicao de que todos os atributos previsores sdo in-

dependentes entre si, dado o valor do atributo classe; por isso, o termo “ingénuo” em

“classificador Bayesiano Ingénuo”.

Naive Bayes pode ser visto como uma rede Bayesiana particular onde qualquer

variavel tem seus nos correspondentes conectados apenas ao né representado pela variavel

classe.

A Figura 10 ilustra a estrutura do classificador Naive Bayes. Nesta estrutura, a

classe C' influencia diretamente os atributos A;(i = 1,...,n), mas nenhum atributo A;

exerce influéncia sobre o outro; sao indenpendentes entre si, dado a classe C.
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Figura 10 — Estrutura do classificador Naive Bayes.

Como classificador probabilistico, Naive Bayes calcula a probabilidade de uma

classe ¢; (¢; € C'), dados os atributos A;, através da equacao 2.3:

Cnp = argmaz,ccyP(c;) [ P(Aile)) (2.3)

onde P(A;|cj) é a probabilidade condicional dos atributos A;, dado o valor ¢;, e P(c;)

¢ a probabilidade a priori de ¢;. O resultado (Cnp) é a classe com o maior valor de
probabilidade.

Naive Bayes tem fornecido bons resultados de classificacdo em varios dominios
(FRIEDMAN; GEIGER; GOLDSZMIDT, 1997). No entanto, suas estimativas de proba-
bilidades nao sao realisticas e seu desempenho de classificacdo pode ser melhorado. Além

disso, o modelo Naive Bayes induzido ndo pode capturar as relagoes reais entre as variaveis
(SANTOS, 2011).
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3 Trabalhos Relacionados

A busca por um sistema de aprendizado sem fim nao é algo novo na comunidade
de inteligéncia artificial. Entretanto, ndo ha ainda uma metodologia bem definida para o
desenvolvimento deste tipo de sistema, e nem tampouco um sistema capaz de apresentar
todas as caracteristicas essenciais para que possa aprender continuamente de maneira
autonoma, autossupervisionada e possa expandir sua ontologia inicial automaticamente

sempre que necessario.

(MITCHELL et al., 2018) apresenta um estudo de caso do sistema NELL e, por
meio de uma andlise empirica, comprova que o NELL aprende com sucesso, usando sua
competéncia para construir uma base de conhecimento de crengas sobre o mundo. De
acordo com os experimentos, é sugerido quatro recursos de projeto: i) para atingir o
aprendizado semi-supervisionado bem-sucedido, é preciso acoplar o treinamento de mui-
tas tarefas de aprendizagem diferentes; ii) permitir que o agente aprenda restrigdes de
acoplamento adicionais; iii) aprender novas representagoes que cobrem fenémenos rele-
vantes além da representacao inicial; iv) organizar um conjunto de tarefas de aprendiza-
gem iniciando com um curriculo facil e tornando-o cada vez mais dificil. Estes recursos
contribuem para o sucesso do aprendizado e pode ser adotado para qualquer sistema de
aprendizagem sem fim. Porém foi constatado que o NELL também possui limitagoes. Por
exemplo, o NELL apresenta uma baixa competéncia de monitorar seu préprio desempenho

€ Progresso.

Em (BARCHI, 2014), é apresentado o subsistema newOntExt, como sendo uma
abordagem atualizada com novos recursos para extensao da estrutura da base de conhe-
cimento do NELL. Desde 2011, OntExt vinha sendo utilizado para a criacdo de novas
relagoes e trabalhando para extensao da ontologia da base de conhecimento, e ainda, ser-
viu de base para a nova abordagem do newOntExt. Este fornece uma nova implementacao
com novas caracteristicas, recursos e estratégias para expandir a base de conhecimento
do NELL, além de validar e nomear relagoes encontradas pelo Prophet (APPEL; JU-
NIOR, 2011), outro subsistema componente do NELL. Com os experimentos realizados,
foi observado que o newOntExt (quando comparado com o OntExt que nao gerou ne-
nhuma relagao correta para os mesmos subconjuntos de categorias) demonstrou de forma
empirica que poderia trazer ganhos para o sistema de aprendizado sem-fim, encontrando
relagoes corretamente. Constatou-se também que o subsistema newOntExt (assim como
com o OntExt) é sensivel a ruidos, logo o newOntExt passa a ser utilizado também como
um alerta para corre¢oes na ontologia, colaborando com a autossupervisao e autorreflexao
do sistema NELL.
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(WIJAYA; MITCHELL, 2016) apresentam um método capaz de construir auto-
maticamente um recurso verbal para qualquer linguagem (multilingue), dado uma base
de conhecimento e um conjunto de textos em um idioma especifico (corpus de texto). A
ideia seria mapear automaticamente frases verbais para rela¢oes da base de conhecimento,
uma espécie de interlingua. Este recurso seria muito util para extrair fatos do texto para
as bases de conhecimento, ajudando na integracao de conhecimento em diferentes bases
de conhecimento e idiomas, além de tarefas como leitura automatica. Os autores demons-
traram em seus experimentos que o recurso verbal é eficaz. Dado um corpus de texto e
uma base de conhecimento em qualquer idioma, ele pode produzir um mapeamento das
frases verbais da linguagem para as relagoes da base de conhecimento. Quando o recurso
foi aplicado a uma base de conhecimento do NELL em portugués e um corpus de texto
em portugués, o mesmo método construiu automaticamente um recurso de verbo em por-
tugués capaz de extrair instancias de relacao do texto em portugués. Da mesma forma,
quando aplicado a uma base de conhecimento do NELL em inglés e um corpus de texto
em inglés, o mesmo método foi construido automaticamente e um recurso de verbo em

inglés foi eficaz para extrair instancias de relacao do texto em inglés.

(MIANI; JUNIOR, 2015) propéem o uso de regra de associagao (ou associa¢ao
generalizada) para aumentar a base de conhecimento do NELL e as relagoes entre as
categorias da base de conhecimento. Porém, algoritmos de regras de associagao geram
muitas regras, sendo uma tarefa ardua avaliar cada uma dessas regras. Logo, foi proposto
e desenvolvido uma estrutura para facilitar o processo de avaliacao das regras extraidas,
podando um conjunto de itens 6bvios e regras de associacao, diminuindo assim, a quan-
tidade de regras descobertas. Também foi desenvolvido um novo parametro, denominado
MSC (Caélculo de Suporte Modificado). Essa medida contribuiu para gerar regras signifi-
cativas. Os autores, através dos experimentos realizados, comprovaram que, por medida
MSC e regras de associacao, foram descobertas regras importantes que ajudaram a pre-
encher a base de conhecimento do NELL com instancias. Além disso, houve um aumento

das relagoes da base de conhecimento, usando regras de associagao generalizadas.

O autor (DUARTE, 2016) propdem a criagdo de uma nova instancia do NELL
em portugués, uma vez que o sistema executa continuamente desde 2010 aprendendo em
inglés. Entao, foi apresentado a criagdo de uma base preprocessada (all-pairs-data), sendo
este o primeiro passo para o sistema aprender e, posteriormente, a criagao de uma aborda-
gem hibrida para a resolucao de correferéncias com o objetivo de melhorar a confiabilidade
no aprendizado. O NELL em portugués, tendo um tamanho muito inferior em relacao a
base de conhecimento do NELL em inglés, ndo pode ser equiparado ao mesmo, pois a base
de conhecimento nao permitiu uma evolugao do sistema por muito tempo. Porém, através
dos experimentos realizados e evidéncias empiricas, o NELL desenvolvido e proposto em

portugués obteve bons resultados.
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Todos estes trabalhos mostram a viabilidade da construcao de um sistema de
aprendizado sem fim com base na metodologia proposta em (CARLSON et al., 2010).
Mas, apesar de serem muito promissores, ainda nao trouxeram contribuigoes definitivas em
alguns pontos importantes do novo paradigma de aprendizado sem fim. Assim, é na busca
por tais contribui¢es que este projeto se insere. Mais especificamente, pretende-se utilizar
o formalismo das Redes Bayesianas para realizar inferéncias na base de conhecimento do
NELL, bem como para identificar novas relagoes seménticas que possam ser inseridas na

base de conhecimento.



34

4 Construcao de um conjunto de Dados a
partir do NELL

A base de conhecimento do NELL contém registros sobre varios dominios de co-
nhecimento. Para este projeto, decidiu-se extrair dados apenas do dominio de doencas
com o objetivo de avaliar um conhecimento especifico obtido pelo NELL que pudesse
contribuir para a construgao de um sistema especialista futuramente. Para isto, algumas
etapas de pré-processamento foram aplicadas sobre a base de conhecimento, utilizando a

linguagem de programacao Python e a biblioteca Pandas.

4.1 Etapas de construcdo do conjunto de dados

A base de conhecimento do sistema NELL est4 disponibilizada no site do projeto’ e
contém varias categorias e relagdes entre categorias. A base disponibilizada, com milhares
de instancias (2.766.048 na data atual), contém 13 colunas de dados sobre cada instancia
aprendida. Porém, apenas as trés primeiras colunas foram utilizadas para a criacao do
conjunto de dados. Estas colunas apresentam dados relativos as relagoes entre categorias.
Visto que um dos interesses deste trabalho é representar relacoes através de Redes Baye-
sianas, um conjunto de dados foi criado a partir de dados das relagoes existentes na base
de conhecimento do NELL.

Os dados das relagoes estao armazenados em apenas trés colunas da base de conhe-
cimento do NELL: "Entity", "Relation'e "Value'. Estas colunas armazenam os seguintes
dados: coluna “Entity”, armazena nomes de categorias; coluna “Relation”, contém nomes
das relacoes entre as categorias; e coluna “Value”, contém valores aprendidos por NELL
por meio destas relacoes. A Tabela 1 apresenta alguns exemplos de dados de relagoes.
Por exemplo, a relagao “inversefoodcancausedisease” (na coluna “Relation”) permitiu ao
NELL aprender que stress (na coluna “Entity”) é uma doenga (disease) que pode ser
causada pelo alimento (food) sugar (coluna “Value”). (Os dados originais apresentam os
caracteres “concept:”, que nao sao de interesse, e foram removidos nesta etapa de aquisi-
¢ao).

1

http://rtw.ml.cmu.edu/rtw/resources
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Entity Relation Value

Stress Inverseoffoodcancausedisease sugar
Diabetes physiologicalconditionpossiblytreatedbydrug | actos
Depression emotionassocietedwithdisease anguish
Cancer inverseoffooddecreasestheriskofdisease pomegranate
Tuberculosis inverseofanimaldevelopdisease child

Tabela 1 — Exemplos de dados de relagdes armazenados na base de conhecimento do NELL.

Para a construcao de conjuntos de dados a partir das relagoes da base de conhe-

cimento do NELL, foram definidas as seguintes etapas:

Etapa 1:

A primeira etapa de construgao do conjunto de dados consiste em obter as relagoes
e seus dados a partir da base de conhecimento do NELL. Para isto, foram executados de
forma automatica alguns filtros utilizando comandos da linguagem Python (Biblioteca
Pandas). O primeiro filtro aplicado selecionou todos os registros que tinham a palavra
disease, tanto na coluna "Entity", quanto na coluna "Value'. Desta forma, foi possivel se-
lecionar dados relacionados diretamente ao dominio de doencgas. Foram retornados 9.397
registros. A partir desses registros retornados, aplicou-se outro filtro para selecionar ape-
nas a coluna "Relation"e todos os nomes das relagoes de forma agrupada (sem repetir os
nomes das relagoes). O resultado foi 61 relagdes obtidas. Essas relagoes foram analisadas
para verificar se pertenciam ao dominio de doencas e partir delas foram selecionadas 10
relagoes para compor a base de dados. No entanto, apenas 10 relagdoes nao seriam sufi-
cientes para construir um conjunto de dados. Entao, foi executado outro filtro a fim de
obter mais relacoes. Desta vez, selecionou-se todos os registros que nao tinham a pala-
vra disease nas colunas "Entity'e/ou "Value'(inverso do primeiro filtro). O objetivo era
encontrar relagdes que pertenciam indiretamente ao contexto de doencas. O resultado foi
635.497 registros. Posteriormente, foi executado outro filtro selecionando apenas a coluna
"Relation"e todos os respectivos nomes das relagoes de forma agrupada existentes nesse
conjunto de 635.497 registros. Foram retornadas 826 relagoes. Foi feito uma anélise nessas
relagoes e, das 826, apenas 6 relagoes estavam de acordo com o dominio proposto. Totali-
zando assim 16 relagoes, as quais sao apresentadas na Tabela 2, com uma breve descri¢ao

sobre cada uma.
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N | Relacgoes Descrigao

01 | agriculturalproductcontainchemical quimica que compoe o produto

02 | animaldevelopdisease animal que desenvolve a doenca

03 | bodypartwithinbodypart parte do corpo afetado pela doenca

04

beveragecontainsprotein

proteina que a bebida contém

05

beveragecansoftendisease

bebida que ameniza a doenca

06

bacteriaisthecausativeagentof physiolo-
gicalcondition

bactéria que causa doenca

07 | bacteriacancauseillnessfromfood alimento onde bacteria pode se alojar
08 | drugworkedonbyagent fabricante da medicacao ou droga

09 | drughassideeffect efeito causado pela droga que trata

10 | diseasecausesphysiologicalcondition condicao fisiologica gerada pela doenca

11

inverseofemotionassocietedwithdisease

emocao associada a doenca

12

physiologicalconditionpossiblytreated
bydrug

droga que trata a doenca

13

inverseoffooddecreasestheriskofdisease

alimento que decresce o risco da doenca

14

inverseoffoodcancausedisease

alimento que pode causar doenca

15

physiologicalconditionstudedbyperson

cientista que estuda a doenca

16

sideeffectcausedbydrug

doenca que a droga causa

Tabela 2 — Relagoes selecionadas a partir da base de conhecimento do NELL e usadas para a construcao
do conjunto de dados.

Etapa 2:

A seguir, a coluna "Relation"de cada relagao foi excluida e a coluna "Value'recebeu

o nome da relagao. Este processo foi realizado para cada relacao.

Entity Value
Inverseoffooddecreasestheriskofdisease
heart disease blueberries
heart disease omega,_ 3
heart disease seafood
heart disease tomatoes
heart disease oats
heart disease apples

Tabela 3 — Exemplo de insténcias (registros) para a relagao "inverseoffooddecreasestheriskofdisease".

Etapa 3:

Cada relagdo com os dados das colunas "Entity'e "Value'foi armazenada em um

arquivo do tipo ’csv’ (uma tabela para cada relagao e seus dados, como pode ser visto na
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Tabela 3 para a relagao “inverseoffooddescreasestheriskofdisease”).

Etapa 4:

Depois, todos os arquivos (".csv") referentes as relagoes foram concatenados num
unico arquivo do tipo ".csv'. O arquivo resultante da concatenacao apresentou 16 colunas,
cada uma referente a uma relagao, e mais a coluna "Entity'com os nomes das doencas,

que foi renomeada para disease, totalizando 17 colunas.

Etapa b:

O nome de cada coluna referente as relacoes foram alterados, formando os atributos

do conjunto de dados (16 atributos e mais a classe disease), segundo a Tabela 4.

N | Relagoes Atributos
1 | Agriculturalproductcontainchemical chemprod
2 | Bacteriaisthecausativeagentofphysiologicalcondition bacteria
3 | Bacteriacancauseillnessfromfood food
4 | Beveragecontainsprotein protein
5 | Bodypartwithinbodypart partbody
6 | Drughassideeffect effdrug
7 | Drugworkedonbyagent wagent
8 | Inverseoffooddecreasestheriskofdisease fooddec
9 | Inverseoffoodcancausedisease foodcan

10 | Inverseofbeveragecansoftendisease bevsoft
11 | Inverseofdiseasecausesphysiologicalcondition phycond
12 | Inverseofemotionassocietedwithdisease emotion
13 | Inverseofanimaldevelopdisease animal
14 | physiologicalconditionpossiblytreatedbydrug drug
15 | Physiologicalconditionstudedbyperson scientist
16 | Sideeffectcausedbydrug sidedrug

Tabela 4 — Definicdo dos nomes dos atributos da base, de acordo com as relagoes utilizadas.

Etapa 6:

O proéximo passo foi acrescentar o atributo symptomns (sintomas) ao arquivo ".csv'".
As relagoes sobre o dominio de doencas encontradas no arquivo da base de conhecimento
do NELL e utilizadas para a construcao do conjunto de dados nao trouxeram dados so-
bre sintomas. Visto que um atributo sobre os sintomas de doengas é importante para a
representacao deste dominio, decidiu-se inclui-lo no conjunto de dados como symptomns

(sintomas), totalizando 18 atributos. No préprio site do projeto do NELL, existe uma
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pagina com dados ja validados sobre categorias e relacoes. Ao selecionar a opg¢ao "catego-
ries", pode-se pesquisar pelo nome da doenga acompanhado da palavra "Symptoms'(por
exemplo, digita-se "Diabetes Symptoms'para saber os sintomas da doenga diabetes e a

pesquisa retorna um link para acesso aos dados sobre os sintomas de diabetes).

Etapa 7:

Ao analisar o arquivo .csv, utilizando o software Weka, foram encontrados valores
redundantes e ruidosos na base de dados, porém num grau pequeno. Esse problema foi re-
solvido por meio do método de exclusao de casos, basicamente para registros redundantes

e alguns registros que estavam fora do dominio.

Etapa 8:

Varios atributos, no entanto, apresentaram valores ausentes apods a coleta dos dados
e transformacao das relagoes. Muitas das relagoes seménticas existentes na base do NELL
possuem poucas instancias (valores). Desta forma, muitos atributos no conjunto de dados
construido obtiveram poucas instancias e assim tinham muitos valores ausentes. Os valores
ausentes é um dos problemas mais comuns da base de conhecimento do NELL, pois o
sistema nao consegue aprender muito sobre algumas categorias e relagoes. Neste caso,
as Redes Bayesianas podem ser usadas como uma ferramenta de inferéncia para tentar
prever valores de variaveis que o NELL nao foi capaz de aprender a partir da web. Na
pratica, nem todas as doencas possuiam todas as relagoes definidas para a construcao do
conjunto de dados, gerando assim registros com valores incompletos. Para resolver este
problema, foi aplicada a técnica do calculo da mediana, considerando todo o conjunto
dos dados e permitindo substituir os valores ausentes pelo valor da mediana. O processo
foi feito de forma automaética, utiizando o método de atualizacao do atributo com dado

ausente, através de comandos do Python.

Etapa 9:

Apébs a execugao de todas as etapas anteriores, o conjunto de dados passa a apre-
sentar 5.178 registros. Apds uma analise dos dados, observou-se que havia determinados
atributos com muitos valores diversificados e com pouca repeticao. Por exemplo, o atri-
buto drug possui diversos medicamentos que tratam a doenca (disease) "diabetes', ha-
vendo pouca repeticao de um mesmo medicamento. Por isso, resolveu-se triplicar a base,
passando de 5.178 registros para 15.534 com o objetivo de gerar mais repetigdoes para
estes valores pouco frequentes, permitindo que os algoritmos de aprendizado de Redes

Bayesianas pudessem encontrar padroes nos dados.
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4.2 Informacoes sobre o conjunto de dados

O conjunto de dados construido sobre o dominio de doencas a partir de dados do
NELL é composto por 15.534 instdncias (ou registros) e 18 atributos: 17 atributos previ-
sores (incluindo o novo atributo symptoms) e o atributo classe disease. Todos os atributos

tém valores categoricos, incluindo a classe, que tém 126 valores nao muito desbalanceados.

A Tabela 5 traz mais informagoes sobre os atributos e seus valores.

Atributos Descricao Quantidade
bacteria bactéria que causa doenca 137
food alimento que a bactéria infecta 9
fooddec decresce o risco de doenca 148
bevsoft bebida que suaviza a doenca 15
protein proteina que a bebida contém 19
chemprod componente do alimento 68
foodcan alimento que pode causar a doenca 120
sidedrug droga ou medicacao que pode causar doenca 89
drug droga que trata doenga 220
effdrug efeito colateral da droga 149
wagent fabricante da medicacao 171
phycond condicao fisiologica causada pela doenca 24
emotion emocao associada a doenca 7
animal animal que desenvolve a doenca 70
partbody parte do corpo onde a doenca atua 156
scientist estudioso da doenca 28
symptoms Sintomas das doencas 425
disease doencas 126

Tabela 5 — Informagbes sobre os atributos do cojunto de dados construido.
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5 Redes Bayesianas a partir do NELL

Neste trabalho, é proposto utilizar as Redes Bayesianas para representar o conhe-
cimento armazenado pelo sistema NELL e assim contribuir com seu aprendizado. Para
isto, foi apresentada uma metodologia de construcao de conjuntos de dados a partir das
relagboes armazenadas na base de conhecimento do NELL. Os experimentos realizados
aqui envolvem o conjunto de dados criado (apresentado no Capitulo 4) e algoritmos de

aprendizado e inferéncia de Redes Bayesianas, buscando analisar dois objetivos:

o Primeiro, aplicar os algoritmos de aprendizado de Redes Bayesianas sob a base
de dados construida utilizando o conhecimento do NELL de forma a representar
relacoes seméanticas e realizar inferéncias com precisao. Desta forma, as Redes Baye-
sianas induzidas podem identificar novas relagoes e inferir novos valores para serem
inseridos na base de conhecimento do NELL. Para isso, foram aplicados dois algo-
ritmos de aprendizado de Redes Bayesianas: i) K2, o qual induz Redes Bayesianas
irrestritas e pode identificar mais relacionamentos entre as variaveis, e ii) DMBC,
o qual induz classificadores Bayesianos com uma estrutura de rede mais simples,

entretanto, exige menos esfor¢o computacional;

e Segundo, pretende-se mostrar que o NELL pode fornecer conhecimento sobre um
dominio especifico para aprender Redes Bayesianas e, desta forma, auxiliar no de-
senvolvimento de sistemas especialistas. Para avaliar o conhecimento das Redes
Bayesianas induzidas, sao realizadas inferéncias sobre algumas variaveis para des-
cobrir novos valores (ou fatos). Além disso, é realizada inferéncia sobre a varidvel

classe para avaliar a taxa de acerto.

5.1 Rede Bayesiana induzida por DMBC

O algoritmo DMBC induz um classificador Bayesiano e assim constréi uma es-
trutura mais simples (com menos arestas e menos atributos), identificando apenas os
relacionamentos que influenciam diretamente o atributo classe. Devido a isso, no entanto,
o algoritmo tem um custo computacional reduzido. Ele precisa de dois parametros de en-
trada, além do conjunto de dados: i) a varidvel classe, definida aqui como sendo a varidvel
disease e ii) o nimero méaximo de pais para cada variavel na estrutura da rede Bayesiana,
o qual foi definido aqui como 10 (apds testes realizados). A Figura 11 apresenta a rede

Bayesiana induzida pelo DMBC a partir do conjunto de dados sobre doencas.
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Figura 11 — Estrutura da rede Bayesiana induzida pelo algoritmo DMBC a partir do conjunto de dados
sobre doengas construido com dados do NELL. As arestas continuas representam as rela¢oes seméanticas
existentes na base do NELL e utilizadas na construcao do conjunto de dados. As arestas tracejadas e
numeradas representam novas relagdes sugeridas para expandir a ontologia inicial do NELL.

As arestas da estrutura da rede Bayesiana da Figura 11 representam relacionamen-
tos entre os atributos (varidveis) e podem ser entendidas como representacgao de relagoes
semanticas para a base de conhecimento do NELL. Observando as arestas na estrutura,
¢é possivel notar que o DMBC pode aprender especialmente as relacbes semanticas que

envolvem o atributo classe (neste caso, disease).

Neste experimento, o DMBC foi capaz de representar 14 relagoes semanticas exis-
tentes na base do NELL (das 16 usadas para criar o conjunto de dados - veja a Tabela 2).
Por exemplo, a aresta entre disease e drug representa a relacao semantica “physiological-
conditionpossiblytreatedbydrug”, a qual existe na base do NELL. Apenas duas relagoes
existentes na base do NELL (e usadas para a construgao do conjunto de dados) nao foram
identificadas pelo DMBC: uma é a “bodypartwithinbodypart” e a outra é a "drughasside-
effect". Nota-se, na Figura 11, que nao foram formadas arestas entre os atributos disease
e partbody e effdrug e drug. Ha relagdes, como estas, com poucos valores aprendidos pelo
NELL e assim elas geram atributos com muitos valores ausentes para o conjunto de dados.
Entao, nés acreditamos que nem todas as relagdes semanticas podem ser identificadas por
DMBC se nao houver um tratamento adequado destes valores ausentes. Esta estrutura

demonstra que o DMBC é capaz de representar relagoes existentes a partir de seus dados.
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Na estrutura da rede Bayesiana da Figura 11, também é possivel observar que ha
outras arestas além daquelas que representam as relagoes semanticas existentes. Estas
arestas estao tracejadas e numeradas na estrutura e sugerem novas relagoes encontradas
por DMBC. Sao 12 novas relagoes. Por exemplo, a aresta entre symptom e disease sugere
uma nova relacado que nao existe na base de conhecimento do NELL. Portanto, uma
analise sobre as possiveis novas relagoes pode ser feita por especialistas para verificar a
possibilidade de expandir a ontologia inicial do NELL. A Tabela 6 exibe as novas relagoes

identificadas pelas arestas da estrutura da rede Bayesiana.

Arestas | Novas relagoes

01 disease -> symptom
02 disease -> effedrug
03 disease -> protein
04 disease -> chemprod
05 disease -> wagent
06 disease -> food

07 food -> bevsoft
08 bevsoft -> sidedrug
09 bevsoft -> drug
10 bevsoft -> scientist

11 bevsoft -> phycond

12 phycond -> emotion

Tabela 6 — Novas relagdes identificadas pelo DMBC.

5.2 Redes Bayesianas induzidas por K2

Diferente do algoritmo DMBC, K2 induz Redes Bayesianas irrestritas (ndo apenas
para classifica¢do). Por isso, é capaz de encontrar mais relacionamentos entre as variaveis.
No entanto, estes relacionamentos sao influenciados pela ordenacgao de variaveis, pois K2
induz a estrutura da rede Bayesiana considerando que apenas as variaveis a esquerda de
uma determinada varidavel podem ser seus pais. Entao, para os experimentos aqui, além
do niimero de pais (definido como 10), também foram definidas diferentes ordenagdes em
busca da rede Bayesiana étima (ou mais proxima da 6tima), que se adaptasse melhor &

base de dados e conseguisse representar os relacionamentos mais corretos.

Foram geradas 17 ordenacoes de variaveis para a execucao do K2. Dez ordenagoes
foram definidas de forma aleatoria e as outras sete através de métodos de selecao de
atributos, fornecidos pelo software Weka. Os métodos de selecao de atributos avaliam a
importancia das variaveis em relagao a classe e assim podem gerar boas ordenagoes para

o K2. Estes métodos estao descritos na Tabela 7.
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Métodos de selecao de atributos

Descrigao

GainRatioAttributeEval

Avalia o valor de um atributo medindo a taxa
de ganho em relacao a classe.

InfoGainAttributeEval

Avalia o valor de um atributo medindo o ga-
nho de informacgao em relacao a classe.

OneRAtributeEval Avalia o valor de um atributo usando o clas-
sificador OneR.
ReliefFAttributeEval Avalia o valor de um atributo mostrando re-

petidamente uma instancia e considerando o
valor do atributo fornecido para a instancia
mais proxima da mesma classe diferente.

SymmetricalUncert AttributeEval

Avalia o valor de um atributo medidndo a
incerteza simétrica em relagao a classe.

ClassifierAttributeEval

Avalia o valor de um atributo usando um
classificador especifico pelo usuario.

CorrelationAttributeEval

Avalia o valor de um atributo medindo a cor-
relacao entre ele e a classe.

Tabela 7 — Descri¢do dos métodos de selecao de atributos.

O algoritmo K2 foi executado com cada uma das 17 ordenagoes, induzindo 17 Redes

Bayesianas diferentes, que foram comparadas pelo valor da funcao g (métrica aplicada pelo

K2 para avaliar a qualidade da rede Bayesiana). A Tabela 8 exibe os valores da fungao g

obtidos pelo K2 para cada rede Bayesiana induzida. A métrica GainRation apresenta o

maior valor obtido e a "ordenagao3'(ordenagao aleatéria) o menor valor.
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Tipos de ordenagao Valor da fungao g
GainRation -420175,65
ReliefFAttributeEval -421574,86
ClassifierAttributeEval -422893,57
OrdenacaoAleatoria-5 -425531,13
SymmetricalUncert AttributeEval -426327,62
InfoGain -427503,38
OneRAttributeEval -427503,38
OrdenagaoAleatoria-10 -430480,82
OrdenagaoAleatoria-8 -430986,36
OrdenacaoAleatoria-9 -431215,24
OrdenacaoAleatoria-1 -436026,49
OrdenacaoAleatoria-7 -436157,14
Correlation AttributeEval -436866,89
OrdenagaoAleatoria-6 -437769,39
OrdenagaoAleatoria-2 -439651,81
OrdenagaoAleatoria-4 -440927,64
OrdenagaoAleatoria-3 -450113,36

Tabela 8 — Valores da funcdo g para as Redes Bayesianas induzidas pelo K2 com diferentes ordenagoes
de varidveis. Os valores de g estdo ordenados de forma decrescente.

A melhor rede Bayesiana (valor g = -420175,65) foi induzida a partir da ordenagao
de variaveis definida pelo método GainRation. A estrutura desta rede é exibida na Figura
12.

Ao observar a estrutura da rede nota-se que o K2 foi capaz de representar 14 re-
lagoes seménticas existentes na base do NELL (das 16 usadas para criar o conjunto de
dados - veja a Tabela 2). Estas relagoes estao representadas por arestas de linha continua.
Apenas duas relagoes nao foram identificadas pelo K2: "bacteriacancauseillnessfromfood",
"bodypartwithinbodypart'. Ao observar a Figura 12, pode-se notar que nao se formou
uma aresta entre os seguintes atributos: bacteria e food (relation: bacteriacancauseillnes-

sfromfood), e também, disease e partbody (relation: bodypartwithinbodypart).

O K2 também identificou 15 novas rela¢oes que estao representadas na estrutura da
Figura 12 por linhas tracejadas e numeradas. Por exemplo, na linha tracejada de niimero
3, os atributos scientist e fooddec sugerem uma nova relacdo que nao existe na base de
conhecimento do NELL. Da mesma forma ocorre com os outros atributos interligados por

linhas tracejadas. As novas relagoes sao resumidas na Tabela 9.



Capitulo 5. Redes Bayesianas a partir do NELL 45

Figura 12 — Estrutura da melhor rede Bayesiana induzida pelo algoritmo K2 a partir do conjunto de dados
sobre doengas construido com dados do NELL. As arestas continuas representam as relacoes seméanticas
existentes na base do NELL e utilizadas na construcido do conjunto de dados. As arestas tracejadas e
numeradas representam novas relagoes sugeridas para expandir a ontologia inicial do NELL.

Arestas | Novas relagoes

1 disease -> symptom

scientist -> symptom

scientist -> fooddec

scientist -> bacteria

scientist -> sidedrug

disease -> food

scientist -> foodcan

sidedrug -> food

OO0 ||| O =W N

scientist -> partbody

10 scientist -> drug

11 scientist -> phycond
12 scientist -> emotion
13 scientist -> bevsoft
14 bevsoft -> animal
15 chemprod -> protein

Tabela 9 — Novas relagdes identificadas pelo K2.
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Para efeito de comparacao, a Figura 13 apresenta a estrutura da pior rede Baye-
siana induzida pelo K2 (valor g = -450113.36), usando uma ordenagao aleatéria (veja
tabela 8). Analisando as arestas da estrutura, é possivel concluir que apenas 11 relacgoes
existentes na base de conhecimento do NELL foram representadas (do total de 16 usadas
para construcao da base de dados), enquanto a estrutura da melhor rede representou 14.
Quanto ao namero de novas relagoes, esta rede pior conseguiu encontrar 12, contra 15 da

melhor. Isto demonstra como a ordenacao de variaveis realmente influencia o resultado
do algoritmo K2.
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Figura 13 — Estrutura da pior rede Bayesiana induzida pelo algoritmo K2 a partir do conjunto de dados
sobre doengas construido com dados do NELL. As arestas continuas representam as relacoes seméanticas
existentes na base do NELL e utilizadas na construcido do conjunto de dados. As arestas tracejadas e
numeradas representam novas relagoes sugeridas para expandir a ontologia inicial do NELL.

5.3 Resultados de inferéncia Bayesiana

Ap6s a indugao das Redes Bayesianas pelos algoritmos DMBC e K2, foi aplicado
um algoritmo de inferéncia Bayesiana (com base em junction tree) para avaliar o co-
nhecimento armazenado nas redes. Foi avaliada a capacidade das Redes Bayesianas em
descobrir novos fatos que possam ser inseridos na base de conhecimento do NELL, além de

dados j4 existentes na base. As inferéncias foram realizadas através do software Nética'.
1

Nética é um software que usa as Redes Bayesianas para executar varios tipos de inferéncias. O software
estd disponivel em https://www.norsys.com/download.html.
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Os experimentos iniciais de inferéncia realizados neste trabalho avaliaram dois
aspectos: se os valores inferidos nas Redes Bayesianas estavam corretos de acordo com a
base de conhecimento do NELL, e se a inferéncia trouxe novos valores ou relagoes que
nao existem na base. Para isso, foram analisadas 20 doencas. Como varidvel de entrada
foi usado apenas disease e como variaveis de saida: sidedrug,drug, fooddec,foodcan, bevsoft,

symptoms.

Os arquivos (.xml) que armazenam as rede Bayesianas induzidas pelo DMBC e K2
(melhor rede) foram importados para o Nética, permitindo a visualizagdo das estruturas
graficas, facilitando assim a escolha dos valores das varidveis de entrada e a andlise do

resultado das varidveis de saida (valor do atributo a ser inferido).

A Figura 14 apresenta um exemplo de inferéncia, na qual pode ser observado
o valor inferido (red wine) da variavel bevsoft a partir da escolha do valor heart disease
(doenga do coragao) para a variavel disease. Neste exemplo, o interesse maior foi descobrir

que tipo de bebida pode amenizar a ocorréncia de uma doenca.

u Metica

@ File Edit Layout Modify Table Metwork Cases Report Style Window Help
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disease | bevsoft

heart_disease 100 e —— pomegranate juice 24.5
chlamydia_disease 0 cranberry juice 10.2
cholera_disease 0 herbal tea 1.31
chronic_pain_disease 0 non citrus juices 1.31
colon_cancer_disease 0 skim milk 1.31
coronary_heart_disease 0 water 1.31
cystitis_disease ] red wine 3.7 —
dementia 0 arange juice 1.31
bronchopneumonia_disease 0 watermelon 1.31
brucellosis_disease 0 coconut water 1.31
cancer_disease 0 black tea 19.2 —
carbuncles_disease 0 milk 1.31
cardiac_disease 0 meal replacement shakes  1.31
cardiovascular_disease 0 hot cocoa 1.31
cardiovascular_problems 0 green tea 1.31
cellulitis_disease 0
disabilities_disease 0
disease_crohn_disease 0 fooddec
dysentery_disease 0 vegetables 14.0
epilepsy_disease 0 nuts 744
erectile_dysfunction_disease 0 oats 4.90
enthrasma_disease 0 ‘kidney 3.89
esophageal_cancer_disease 0 blueberries 287
dementia_disease 0 gum 2.36
depression_disease 0 exercise 2.36
depressive_disorder 0 ‘olive_oil 2.36
depressive_disorders 0 apples 236

Figura 14 — Exemplo de inferéncia realizada no software Nética. Neste exemplo, o valor heart disease
(doenca do coracao) da varidvel disease foi selecionado e, depois da inferéncia, é observado o valor red
wine, inferido para a varidvel bevsoft, como uma bebida que ameniza a doenca.

A Tabela 10 exibe os resultados de inferéncia obtidos a partir das Redes Bayesia-



Capitulo 5. Redes Bayesianas a partir do NELL 48

nas induzidas pelo K2 e pelo DMBC. Nessa tabela, os valores inferidos para as variaveis
de saida ja existiam na base de conhecimento do NELL. Como variavel de entrada, foi
usado apenas valores da variavel disease e como variaveis de saida: sidedrug,drug, food-
dec,foodcan. Por exemplo, na linha 03, a doenca Heart_attack (ataque cardiaco) apresenta
6,67% de probabilidade de ser causada pela droga Tylenol, segundo o K2, e 5,56%, de
acordo com o DMBC.

Ao analisar a Tabela 10, é possivel notar que, para as 20 instdncias mostradas,
ambas Redes Bayesianas induzidas pelo K2 e pelo DMBC conseguiram inferir correta-
mente o valor da varidvel de saida. A rede Bayesiana induzida pelo K2 conseguiu acertar
com um valor de probabilidade melhor que o DMBC na maioria dos casos. Esta taxa de
acerto obtida era esperada, visto que estes valores ja existiam na base de conhecimento
do NELL. Isto demonstra também que as Redes Bayesianas induzidas sao capazes de

representar adequadamente este conhecimento aprendido pelo NELL.

N | Variavel de entrada | Variavel de saida K2 (%) | DMBC (%)
01 | Depression sidedrug: Accutane 17,2 15,2
02 | Bronchitis sidedrug: Singulair 59,5 40,7
03 | Heart attack sidedrug: Tylenol 6,67 5,56
04 | Bladder cancer sidedrug: Actos 04,7 34,5
05 | Anxiety sidedrug: Remeron 86,8 79,7
06 | Diabetes drug: Avandia 14,5 8,39
07 | Depression drug: Ssris 3,99 3,66
08 | Infection drug: Levaquin 80,5 62,8
09 | Allergy drug: Claritin 34,7 29,6
10 | Bipolar_ disorder drug: Seroquel 52,1 40,1
11 | Breast cancer fooddec: mushrooms 4,19 4,70
12 | Hypertension fooddec: vegetables 5,29 6,15
13 | Obesity fooddec: vegetables 6,76 7,49
14 | Cancer fooddec: broccoli 5,66 1,13
15 | Diabetes fooddec: coffee 31,1 28.9
16 | Depression foodcan: sugar 41,2 45,2
17 | Inflammation foodcan: sugar 7,35 7,82
18 | Cancer foodcan: meats 2,60 2,68
19 | Heart disease foodcan: junk food 7,38 8,36
20 | Blood pressure foodcan: chocolate 0,98 1,08

Tabela 10 — Valores inferidos (e presentes no NELL) a partir das Redes Bayesianas induzidas por K2 e

DMBC.
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A Tabela 11 exibe resultados de inferéncia interessantes para as variaveis de saida
bevsoft, sidedrug, foodcan e symptons. A partir dos valores da varidvel de entrada disease,
foram inferidos valores que nao existiam na base do NELL para estas varidveis de saida.
Com base nisto, acredita-se que as Redes Bayesianas induzidas por K2 e DMBC sao
capazes de utilizar o conhecimento ja aprendido para uma categoria para aprender outra.

E assim, é possivel identificar novos fatos que podem ser inseridos na base de NELL.

N | Variavel de entrada Variavel de saida K2 | DMBC
01 | Alzheimer bevsoft: Pomegranate juice 36,9 32,0
02 | Cardiovascular_problems | bevsoft: Cranberry 88,8 67,4
03 | Heart attack bevsoft: Red wine 90,6 74,9
04 | Atherosclerosis bevsoft: Orange juice 82,6 59,4
05 | Cancer bevsoft: Pomegranate juice 49,3 46,1
06 | Depression sidedrug: Cipro 16,1 14,4
07 | Fatigue sidedrug: Neurontim 20,1 14,0
08 | Asthma sidedrug: Singulair 424 36,5
09 | Colitis sidedrug: Aldara 481 32,3
10 | Digestive disorder sidedrug: Celexa 37,3 19,0
11 | Insomnia foodcan: drink 5,44 5,69
12 | Anxiety disease foodcan: coffee 21,6 222
13 | Chronic_ pain foodcan: junk food 80,7 84,1
14 | Schizophrenia foodcan: glucose 70,9 75,7
15 | Celulitis foodcan: coffee 4,90 5,47
16 | Asthma symptoms: cough 5,39 6,55
17 | Anxiety symptoms: insomnia 8,56 8,84
18 | Crohn_ disease symptoms: abdominal pain | 7,36 1,03
19 | Fibromyalgia symptoms: fatigue 3,36 3,83
20 | Pneumonia symptoms: fever 4,77 5,20

Tabela 11 — Valores inferidos (e ndo presentes no NELL) a partir das Redes Bayesianas induzidas por K2
e DMBC.

Por exemplo, na linha 01, a doenca Alzheimer apresenta 36,9% de probabiliadde
de ser suavizada pela bebida Pomegranate juice (suco de roma) segundo o K2, e 32,0%, de
acordo com o DMBC. Nao consta na base de dados do NELL o Pomegranate juice (suco

de roma) como sendo uma bebida que ameniza a doenga Alzheimer. Porém, os algoritmos
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DMBC e K2 aprenderam a partir dos valores existentes na base e conseguiram encontrar
novos valores, no caso o Pomegranate juice (suco de roma), assim como outros valores

relacionados na Tabela 11.

5.3.1 Inferéncia da variavel classe

Os algoritmos K2 e DMBC também foram comparados a outros dois classificadores
do estado-da-arte, Naive Bayes e Arvore de Decisdo® (NORVIG; RUSSELL, 2013), para
avaliar a inferéncia da varidvel classe. Neste caso, todos os algoritmos foram treinados
e testados usando a estratégia de treinamento hold-out, separando o conjunto de dados
em 70% para treinamento e 30% para teste. Os resultados de classificacao obtidos pelos
algoritmos sdo exibidos na Tabela 12. Observando-se os resultados de inferéncia para
a variavel disease como classe, percebe-se que as Redes Bayesianas induzidas por K2
e DMBC também obtém uma boa taxa de acerto. Os resultados obtidos por todos os
algoritmos sao muito préximos e superiores a 90%, o que indica que o conjunto de dados

construido tém um conhecimento preciso.

Métrica | Arvore de Decisdo (%) | Naive Bayes (%) | K2 (%) | DMBC (%)
acuracia 94,8 92,4 944 94,3
recall 94,8 92,5 94,3 93,6

Tabela 12 — Comparagao dos resultados de inferéncia para a variavel classe disease

2 Arvores de Decisdo sdo estruturas onde cada né interno representa um teste em um atributo, cada

ramo representa uma saida de cada teste e os nés folha representam as classes. Como vantagem, elas
resultam em simples regras de classificacdo e permitem facil interpretabilidade do modelo criado.
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6 Conclusao e Trabalhos Futuros

Este trabalho permitiu avaliar o conhecimento adquirido por um sistema de apren-
dizado sem fim chamado NELL para induzir Redes Bayesianas, as quais podem ser aplica-
das para ajudar o sistema NELL a estender e popular sua base de conhecimento e auxiliar

no desenvolvimento de um sistema especialista para diagnéstico de doencas.

A metodologia apresentada para a construgdo de um conjunto de dados a partir
das relagoes semanticas existentes na base de conhecimento do NELL mostrou-se pro-
missora, fornecendo dados confidveis sobre o dominio especificado. Desta forma, permitiu
a aplicacao dos algoritmos de aprendizado de Redes Bayesianas K2 e DMBC, os quais

obtiveram bons resultados.

Algumas consideragoes sobre os algoritmos K2 e DMBC sao interessantes de se-
rem feitas. O K2 trabalha essencialmente por inducao irrestrita (com foco em encontrar e
formar novas arestas) e, através dos experimentos, foi possivel concluir que o K2 atingiu
esse proposito. E ao utilizé-lo também ficou evidente que a ordenacao dos atributos in-
terfere diretamente na construcao de uma melhor ou pior rede Bayesiana. Ja o algoritmo
DMBC, que trabalha como um classificador Bayesiano, ao ser aplicado a base construida
conseguiu induzir a rede Bayesiana com um desempenho computacional melhor que o K2,
encontrando também 14 relagoes (das 16 ja existentes) assim como o K2 (melhor rede)

encontrou.

As estruturas de Redes Bayesianas induzidas pelos algoritmos K2 e DMBC repre-
sentaram 87,5% das relagoes semanticas existentes no NELL, o que sugere que as novas
relagoes identificadas podem ser usadas com seguranca para estender a ontologia inicial
do NELL. Isto reforca a hipdétese de que as Redes Bayesianas sao capazes de identificar
relacionamentos entre os atributos que representam relagoes semanticas existentes e suge-
rir novas relagoes para o NELL. Além disso, estas Redes Bayesianas induzidas por ambos
algoritmos fornecem bons resultados de inferéncia, sendo capazes também de deduzir no-
vos fatos a partir do conhecimento existente no NELL, melhorando sua capacidade de

aprendizado.

No entanto, o conhecimento armazendo pelo NELL ainda é incompleto e muito
diversificado. Muitas categorias e relagoes tém poucos valores aprendidos e assim geram
atributos com muitos valores ausentes. Outro problema é a geracdo de atributos com
muitos valores diferentes e pouco frequentes. Estas dificuldades exigem a exploracao de

técnicas de pré-processamento para melhorar a qualidade do conjunto de dados construido.

Os algoritmos de aprendizado e inferéncia de Redes Bayesianas também sofrem

com o aumento do conjunto de dados, exigindo mais memoria e processamento. Assim,
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a medida que o conjunto de dados cresce, os algoritmos exigem maior capacidade de

processamento e mais memoria disponivel para melhor definicdo dos seus parametros.

6.1 Trabalhos futuros

Mesmo tendo vantagens sobre a utilizagdo de teorias formais de primeira ordem
(como a ldgica de primeira ordem, por exemplo) a utilizagdo de Redes Bayesianas (que
nao possuem um formalismo de primeira ordem) pode trazer algumas restrigdes (como
por exemplo, a necessidade de adaptacao e filtragem dos dados a serem utilizados para
o aprendizado). Desta forma, pretende-se investigar e propor formas de utilizagao do
formalismo de primeira ordem no algoritmo DMBC (que tende a exigir um esfor¢o com-
putacional bem menor que o exigido por algoritmos tradicionais), ao invés de se trabalhar

com algoritmos tradicionais.

Deseja-se construir também um sistema especialista a partir da metodologia utili-
zada neste trabalho. O objetivo é a criacdo de uma arquitetura de rede Bayesiana a partir
de dados do NELL para diagnosticar tipos diferentes de cancer, utilizando algoritmos de
inferéncia Bayesiana. O propoésito é evidenciar a eficiéncia do uso de Redes Bayesianas no

diagnostico desses tipos de doencas.

Também ¢ de interesse ampliar o conjunto de dados de doencas, construindo um
novo conjunto, desta vez, sem um dominio especifico, mas incluindo todos dominios apren-
didos pelo NELL. O objetivo ¢é identificar novas relagoes entre dominios de conhecimento
diferentes através da aplicacao dos algoritmos K2 e DMBC, e fatos novos e existentes,
através de algoritmos de inferéncia, buscando definir uma porcentagem de novas relagoes
e fatos encontrados. Desta forma, serd possivel avaliar um conjunto de dados com uma
quantidade maior de varidveis, o que proporcionara uma analise comparativa mais robusta
dos algoritmos aplicados, verificando a possibilidade de relacionamentos entre variaveis

de diferentes dominios.

6.2 Contribuicdes do projeto

Este projeto de pesquisa contribuiu para o aprimoramento do aprendizado do sis-
tema NELL, realizando um estudo sobre uma forma de fornecer novas relagoes semanticas
para sua ontologia e novas instancias para sua base de conhecimento através das Redes
Bayesianas. A metodologia desenvolvida mostrou-se promissora e, desta forma, apds ser
aperfeicoada, pode se tornar mais um modulo de aprendizado a ser incorporado aos sub-
sistemas do NELL.

A partir dos resultados obtidos, um artigo cientifico foi produzido e submetido ao

periédico IEEE Latin America, o qual aguarda o resultado das avalia¢oes dos revisores.
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