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Abstract

The information that we can extract from the various relationships between datasets is

significant for decision making or the retrieval of new knowledge.

In this dissertation we explore a relational data mining Python package and suggest and
implement some modifications to make it more flexible and allow the introduction of expert
knowledge. We use two different datasets to illustrate how to use the package and take advantage
of our modifications. Additionally, we show quantitative and qualitative results that validate our

implementation.

For the breast cancer dataset, we illustrate the introduction of expert knolwedge by creating
groups of patients aggregated by age and show that the learned rules are more meaningful and
better than rules generated solely from the data. For the FIFA European soccer, we illustrate the
introduction of expert knowledge by creating a rule to take into account temporal player events.
Players' temporal events are those that represent the characteristics of these players at a certain
time and the characteristics of the same players at a certain later time, these events can vary
depending on the time changes or not. Results show some learned rules that use the temporal

added knowledge to extract other knowledge which is relevant.

The new version of the package implements cross-validation, besides allowing the user to
introduce new knowledge. We hope this can be integrated to the Python package to make it
possible to use these methods to any other type of dataset where expert knowledge is available to
be added.






Resumo

A informacdo que podemos retirar das varias relagdes entre conjuntos de dados é

significativa para a toma de decisbes ou a retirada de novo conhecimento.

Nesta dissertagdo exploramos um pacote Python de manipulagdo de dados relacional e
sugerimos e implementamos algumas modificagbes para torna-lo mais flexivel e permitir a
introdugédo de conhecimento especializado. Usamos dois conjuntos de dados diferentes para
ilustrar como usar o pacote e tirar proveito das nossas modificagdes. Além disso, apresentamos

resultados quantitativos e qualitativos que validam a nossa implementagao.

Para o conjunto de dados sobre o cancro da mama, ilustramos a introdugdo do
conhecimento especializado com a criagdo de grupos de pacientes agregados por idade e
mostramos que as regras aprendidas sao mais significativas e melhores do que as regras geradas
exclusivamente a partir dos dados. Para o video-jogo FIFA European soccer, ilustramos a
introducdo de conhecimento especializado com a criagdo de uma regra para levar em
consideragdo os eventos temporais dos jogadores. Os eventos temporais dos jogadores s&o
aqueles que representam caracteristicas destes jogadores num determinado tempo e as
caracteristicas dos mesmos jogadores num determinado tempo posterior, estes eventos podem
variar conforme o tempo muda ou ndo. Os resultados mostram algumas regras aprendidas que

usam o conhecimento temporal adicionado para extrair outro conhecimento que seja relevante.

A nova versdo do pacote implementa validacdo cruzada, além de permitir ao usuario
introduzir novo conhecimento. Esperamos que isso possa ser integrado ao pacote Python para
possibilitar o uso desses métodos para qualquer outro tipo de conjunto de dados onde o

conhecimento especializado esta disponivel para ser adicionado.

Palavras-chave: Relacdo de dados, programacéao légica indutiva, Python, informagéao temporal,
Aleph.
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Capitulo 1

Introducao

A area de aprendizagem automatica € um subcampo da engenharia e da ciéncia da
computacdo que evoluiu do estudo de reconhecimento de padrées e da teoria de
aprendizagem automatica em inteligéncia artificial. A aprendizagem automatica explora o
estudo e construgdo de algoritmos que podem aprender através dos seus erros e fazer
previsbes sobre os dados. Estes algoritmos desempenham uma construgido de um modelo a

partir de entradas de maneira a fazer previsdes sobre os dados [1].

Antes de serem aplicados aos dados, de forma a ser obtido novo conhecimento a partir

destes, os dados devem receber um pré-processamento.

Em muitos casos, os dados sio reduzidos apenas a uma tabela bidimensional, desta
forma, a capacidade de serem obtidas novas informacdes relativas a estes torna-se muito dificil
pois as relacdes que se vao criar, posteriormente, entre os dados, serdo muito escassas. Com
apenas uma tabela bidimensional, grande parte da informagao relevante sobre os dados pode
ficar oculta e a informacao retirada ser muito limitada. No entanto, com o uso de varias tabelas
a informacao relativa aos dados esta completamente presente e é possivel criar relagcbes entre

estas de forma a retirada de informacéo ser significativa.

A manipulacdo de dados relacionais € uma técnica aplicada a bases de dados
relacionais. Ao contrario dos algoritmos tradicionais de manipulacdo de dados, que procuram
por padrbes em apenas uma tabela, os algoritmos de manipulagdo de dados relacionais
procuram por padroes em varias tabelas. Existem varias abordagens para manipulagdo de
dados relacionais, aprendizagem relacional estatistica, proposicionalizagdo, aprendizagem de

multivisualizagao, e, entre estas, a programacgéo ldgica indutiva (PLI) [2].

A programacao logica indutiva € um subcampo da inteligéncia artificial que usa a
programacéo légica como uma representacao uniforme para exemplos, background knowledge

e hipéteses. Dados background knowledge e um conjunto de exemplos representados como


https://pt.wikipedia.org/wiki/Intelig%C3%AAncia_artificial
https://pt.wikipedia.org/wiki/Intelig%C3%AAncia_artificial
https://pt.wikipedia.org/wiki/Intelig%C3%AAncia_artificial
https://pt.wikipedia.org/wiki/Teoria_da_aprendizagem_computacional
https://pt.wikipedia.org/wiki/Teoria_da_aprendizagem_computacional
https://pt.wikipedia.org/wiki/Teoria_da_aprendizagem_computacional
https://pt.wikipedia.org/wiki/Teoria_da_aprendizagem_computacional
https://pt.wikipedia.org/wiki/Teoria_da_aprendizagem_computacional
https://pt.wikipedia.org/wiki/Reconhecimento_de_padr%C3%B5es

uma base de dados, um sistema de programacéo légica indutiva deriva hipéteses que cubram

exemplos positivos [3].

Nesta dissertagcdo exploramos aprendizagem relacional com o uso de um pacote
Python — Relational Data Mining (RDM). Utilizamos dois conjuntos de dados relacionais: um
conjunto de tabelas contendo dados sobre mamografias e bidpsias de pacientes e um outro

conjunto de tabelas relativas ao FIFA European soccer [32].

A utilizagdo de aprendizagem relacional utilizando ILP permite que conhecimento extra

possa ser adicionado ao conjunto de dados originais

No entanto, o pacote Python-rdm ndo estd completamente preparado para receber
multiplas tabelas de dados, apresenta algumas restricoes, e por isso, foram necessarios alguns
ajustes ao algoritmo, nomeadamente, ajustes as chaves primarias e estrangeiras que permitem
a relacdo entre as tabelas, para que fosse possivel a realizacdo destas relagdes e

posteriormente a indugédo de novas regras através de programacao légica indutiva.

O pacote Python-rdm utiliza o programa Aleph para permitir que sejam criadas novas
regras com nova informacao que nao seria possivel serem verificadas sem esta ajuda, no
entanto, para que isto seja praticavel, foram aplicadas algumas alteragdes ao pacote Python-
rdm, sendo a mais significativa a divisdo deste em dois programas. O primeiro gera os ficheiros
que serado entrada para o programa Prolog Aleph e o segundo invoca o programa Prolog Aleph,
através da interface dada pelo programa Python aleph.py, para aprender as regras. O utilizador
podera, desta forma, intervir, e adicionar novo conhecimento ao background knowledge. Este
novo conhecimento podera ajudar a obter regras mais expressivas ou com melhor qualidade

preditiva.

1.1 Propésito da investigacao

O objetivo deste trabalho é investigar a funcionalidade do pacote python-rdm e

compreender a importancia da aprendizagem relacional.

Neste trabalho é feita uma reformulagdo ao pacote Python-rdm para tornar possivel a

obtenc¢éo de novo conhecimento através das relagdes entre multiplas tabelas de dados.

Sao obtidas regras com informagdo temporal relativas aos dados com o uso de

background knowledge com informacgao temporal aplicado ao programa.

Este trabalho apresenta uma abordagem através de programacao ldgica indutiva
juntamente com métodos de manipulagéo de dados, com o uso de um pacote de manipulagao

de dados relacionais — Relational Data Mining, RDM - que sera aplicado a varias tabelas de



dados para extrair as relagdes existentes de forma a retirar novo conhecimento que nao é

visivel sem esta aplicagao.

Este trabalho insere-se no contexto de aprendizagem automatica, mas utiliza o método
baseado em programacéo logica indutiva para poder trabalhar com multiplas tabelas de dados,
0 que nao é possivel com os métodos padrao que requerem uma unica tabela bidimensional.
Além disso, exploramos a linguagem légica de programacao légica indutiva, PLI, para adicionar
conhecimento que pode auxiliar na obtengéo de regras mais ricas que descrevem padrdes para

os dados.

Uma das vantagens de se introduzir conhecimento extra aos dados relacionais é poder
expressar regras temporais. Estas regras permitem que um sistema de indugdo possa

aprender relagdes temporais.

Dados temporais representam um estado no tempo, normalmente, os conjuntos de
dados guardam informagéo sobre o estado atual dos dados e quando o tempo se altera, o
estado em que os dados se encontram também pode ser alterado. O conhecimento sobre a
evolugdo ao longo do tempo dos dados €, muitas vezes, necessario e, por isso, informagao
sobre o estado dos dados no passado € tdo importante como no presente. Através de tuplos de
informacado, podemos relacionar dados temporais a dados categodricos, cada tuplo tem
associado um periodo de tempo onde uma determinada informagcido é valida para aquele

periodo de tempo.

De forma a retirar informagao temporal e apds o uso dos conjuntos de dados relativos
ao cancro da mama, nesta fase da dissertagao foram adicionados conjuntos de dados sobre o
FIFA European Soccer, que contém informagao temporal e permitem retirar a importancia desta

informacao em qualquer conjunto de dados.

1.2 Estrutura

O percurso desta dissertacao é feito ao longo dos capitulos seguintes.

O segundo capitulo descreve os conceitos fundamentais necessarios para o
entendimento dos seguintes. Explicamos o conceito de programacéo légica indutiva e o
sistema que utilizamos, Aleph onde esta implementada toda a parte indutiva e é executado
através de um programa Python. Também discutimos sobre relational data mining e o pacote
Python RDM, além de apresentar os métodos basicos de validacdo e métricas conhecidas de

avaliacao.



No capitulo trés é apresentada a revisao bibliografica sobre assuntos relacionados com
o relational data mining, métodos de aprendizagem onde sao utilizados como entrada dados

relacionais. Sdo apontados resultados obtidos na literatura e limitagdes.

No capitulo quatro apresenta-se o trabalho desenvolvido, descricdo de algoritmos e

métricas utilizadas, obstaculos que surgiram durante o trabalho e como foram superados.
No capitulo seguinte, apresentam-se os resultados e analise.

Por fim, no ultimo capitulo é feito um resumo do trabalho realizado, confrontando-o com

os objetivos iniciais e traga-se perspectivas de trabalhos futuros.



Capitulo 2

Conceitos Gerais

Neste capitulo sdo apresentadas definicoes relativas a termos e conceitos utilizados
durante as secgdes seguintes. Inicia-se com a area de programacao légica indutiva, onde
existem varios sistemas que a implementam, como por exemplo, c-progol, progol, foil, claudien,
no entanto, como na dissertagao é utilizado o pacote Python-rdm, o sistema que se apresenta

nesta seccéo e que implementa PLI, € o Aleph.

Por fim s&o apresentadas métricas de validagao e avaliagao que foram utilizadas. Nesta
parte é feita uma introducao a pesquisa em grelha pois foi importante na otimizagdo de

parametros.

2.1 Mineracao de Dados Relacionais

As bases de dados relacionais utilizam técnicas de Relational Data Mining, RDM, para
manipulagado dos seus dados [2]. Algoritmos de manipulagdo de dados procuram por padrbes
existentes nesses dados. A maioria das abordagens de manipulagao de dados que existem séo
proposicionais e procuram por padrées apenas numa so tabela de dados. As abordagens de
manipulacdo de dados relacionais, RDM, sdo baseadas em varios métodos como grafos ou
redes semanticas, neste caso, o0 método relevante para a dissertacdo é a PLI, e é através

destes que procuram por padrdes em varias tabelas de dados [5].

Uma base de dados relacional, normalmente, consiste em varias tabelas e as suas
relacbes e ndo apenas numa so tabela. Os padrbes relacionais existentes envolvem varias
relacbes de uma base de dados relacional, estes, podem ser expressos em subconjuntos de

I6gica de primeira ordem, assim, os padrées sao mais expressivos [5].



2.1.1. Algoritmo RDM

Os algoritmos de procura utilizados sdo muito semelhantes aqueles utilizados na
manipulacdo de dados de apenas uma tabela. Esta procura tanto pode ser exaustiva como
heuristica, no entanto, com apenas uma tabela estes algoritmos ndo conseguem extrair toda a
informacao necessaria a obtencdo de novas informagdes relativas aos dados, pois, o uso de
apenas uma tabela pode causar a perda de alguns valores ou a repeticdo de outros, visto que

valores presentes em diferentes tabelas iriam ser juntos numa so6 tabela [6].

Os algoritmos de manipulagdo de dados multi-relacionais séo criados para permitirem a
extragdo de padrdes de multiplas relagbes, com eficiéncia e eficacia, sem a necessidade de
juntar os dados numa s6 tabela. Estes algoritmos possibilitam a extragdo de conhecimento em
situagdes onde é importante manter a estrutura ou o relacionamento entre as multiplas tabelas

e tém sido aplicados em diversas areas.

Hoje em dia, muitos algoritmos sdo completamente baseados numa configuragao de
atributo-valor, porém, esses algoritmos restringem o seu uso para conjuntos de dados que
consistem apenas numa unica tabela. Os dados estruturados sdo armazenados em bases de
dados relacionais. O RDM pode realizar a descoberta de conhecimento em ambientes multi-
relacionais, regras multirrelacionais e clustering multirrelacional [7]. Ha varias abordagens

suportadas pela manipulagao de dados relacionais [7]:

* Programacéo Ldégica Indutiva — Inductive Logic Programming;
* Clustering multirrelacional — Multi-relacional clustering ;

* Modelos probabilisticos relacionais — Probabilistic relational models.

Um algoritmo RDM também pode fazer uso de aprendizagem supervisionada binaria
onde utiliza a tarefa de classificagdo com o objetivo de aprender como atribuir um rétulo de
classe para exemplos do dominio do problema, por exemplo, classificar e-mails como e-mails
de spam, ou nao. Assim, é utilizada uma tabela como target onde esta tera a variavel que sera
um target attribute, a partir da qual é feito o processo de aprendizagem, no exemplo de e-mails,
a variavel target seria a classe com valores spam ou not spam. Se o modelo classifica
corretamente a classe positiva entdo considera-se um True Positive, da mesma maneira, se o
modelo classifica corretamente uma classe negativa, entao, True Negative. Pelo contrario, se o
modelo classifica como positivo, incorretamente, uma classe negativa, entao, False Positive, e
de forma semelhante, se classifica como negativo, incorretamente, uma classe positiva, entao,

False Negative.



2.1.2. RDM - Estrutura

A estrutura desta técnica trata de coletar dados sobre os dados — metadados — de uma
base de dados e escolher a melhor abordagem para obter os melhores resultados. Esta
estrutura é util para os investigadores. Antes de ser implementado qualquer algoritmo, é

importante referir que a compreensao do dados e a sua preparagao sao altamente necessarias
[7].
As técnicas de manipulagado de dados podem ser divididas em duas categorias:
» Abordagem da manipulag¢ao da tabela unica;
* Manipulagao de dados estruturados.

O termo manipulacdo de dados estruturados significa lidar com a complexidade
presente no conjunto de dados. Esta complexidade da-se quando os dados nao podem ser
armazenados apenas numa tabela ou ndo tém uma unica representagédo numa tabela na qual
as linhas ou as colunas nao estdo relacionadas entre si. Hoje em dia, utilizam-se bases de

dados multirrelacionais — bases de dados com mudltiplas tabelas [7].
Existem quatro tipos de técnicas de manipulacado de dados estruturados, sendo elas:
* Manipulagao de grafo (Graph Mining);
* Programacéo ldgica indutiva (Inductive Logic Programming);
» Manipulagao de dados semi-estruturados (Semi-structured Data Mining);

* Manipulagdo de dados multirrelacionais (Multi Relational Data Mining).

2.1.3. Aplicacoes do algoritmo RDM

A utilizacado do RDM possibilitou a sua aplicagdo em areas ricas com dados
estruturados e conhecimento de dominio, por outro lado, abordagens de apenas uma tabela,
seriam bastante mais complicadas de aplicar nestas areas pois as relagcées entre os dados

seriam mais complicadas de obter.

Com a utilizacao deste algoritmo deixa de ser necessario, por parte do utilizador, a
conversao das tabelas para linguagem prolog, a serem utilizadas posteriormente pelo

programa Aleph. O algoritmo faz todo este processo automaticamente.

O RDM é usado em varias areas, desde a analise de dados de negdcios assim como

areas da bioinformatica [8].



2.1.4. RDM - Exemplo

Considerado o exemplo dos comboios de Michalski, onde existem varios comboios
diferentes a dirigirem-se para oeste e outros para este, como pode ser observado
posteriormente na Fig. 2.1, para ser feita a representagdo destes numa so6 tabela, esta
representacao seria complicada, confusa e de dificil extragdo de novo conhecimento. Nesta
tabela teriam de constar todas as condicionantes dos comboios, a direcédo, este ou oeste, os
tetos, abertos ou fechados, a forma das carruagens, a quantidade de carruagens, a quantidade
de objetos que transportam em cada uma delas, ou seja, seriam bastantes as caracteristicas

que devem estar presentes nesta unica tabela.

Por outro lado, se estes comboios forem representados em multiplas tabelas, ainda
assim todas as caracteristicas devem estar presentes, no entanto, a visualizacdo destas fica
mais simples e melhor estruturada de forma a que a sua compreensao seja facilitada.
Posteriormente, é possivel fazer uso de algoritmos de manipulagdo de dados multi-relacionais
para a extragdo de novo conhecimento destes dados, ou seja, garantir nova informacéo que
nao é possivel verificar mesmo quando estes dados estdo bem estruturados em multiplas

tabelas.

2.2 Programacao Logica Indutiva

A programacgéo logica indutiva — Inductive Logic Programming (ILP), € uma area onde
esta presente o desenvolvimento de técnicas e ferramentas para manipulacdo relacional de
dados. Para além de lidarem com dados armazenados em varias tabelas, a utilizagdo de ILP
permite a capacidade de considerar aquilo que é denominado como background knowledge, na
forma de um programa légico e fazer uso do poder de expressdo da linguagem logica para

aprender padrdes de primeira ordem, interpretaveis, a partir dos dados [2].

Esta area teve origem no cruzamento de machine learning — aprendizagem automatica
com programacao loégica. Com base em machine learning, a ILP herda técnicas e ferramentas
para induzir hipoteses a partir de exemplos. Em relagdo a programacéao logica, a ILP herda o
seu formalismo de representacgao [9]. A ILP faz uso de machine learning e tem a capacidade de
usar o conhecimento no dominio, este conhecimento é muito importante para a pessoa que
esta a aprender e também para encontrar, a partir de exemplos, uma relagdo desconhecida em

termos de relagdes ja conhecidas daquele dominio [10].



A construgao de hipoteses € uma caracteristica muito importante de ILP e é feita com

base no conhecimento do dominio, este conhecimento pode melhorar os resultados aprendidos

[9l.
2.2.1. Especificacao formal de PLI

Um problema de aprendizagem em programacgao logica indutiva, pode ser formulado
como [11]: dado algum background knowledge, B, um conjunto de exemplos, E onde E pode
ser dividido em dois subconjuntos E* (exemplos positivos, que deveriam ser provados pelas
hipoéteses encontradas) e E (exemplos negativos, que nédo deveriam ser provados pelas
hipéteses encontradas), associados as classes, o objetivo é construir n clausulas que

constituem a hipétese, H, como se segue,
Suficiéncia: BA H|= E".

Todos os exemplos em E* (exemplos positivos) podem ser logicamente derivados de B
A H.

Consisténcia forte: B A\ H;|# E;para todo j#, em que i varia entre 1 e |[H| e j varia entre
1 e |[E| e onde E; e H;representam um exemplo do conjunto de exemplos e uma hipétese do
conjunto de hipoteses, respetivamente. A consisténcia forte proibe a geragao de qualquer
hipétese h que seja inconsistente com os exemplos negativos E-, dado o conhecimento prévio
B.

Normalmente, B, E; e H; sao representados como programas logicos e, assim, trazem

uma linguagem de representagao versatil para todos os constituintes do problema.

Uma boa caracteristica de ILP é que as condi¢des de suficiéncia e consisténcia podem
ser verificadas por sistemas que provem este teorema tais como programacao légica, Prolog
[12].

2.2.2. Background knowledge

A possibilidade de ser utilizado background knowledge durante a aprendizagem traz
dois beneficios principais, um desses beneficios é o utilizador poder fornecer conhecimento
sobre o0 dominio, o que pode tornar o processo de aprendizagem mais rico pois nao é
necessario comegar do zero e o outro beneficio € o facto de que o background knowledge
especifica o vocabulario da linguagem definida bem como a semantica dos predicados

associados e as suas relagdes com os exemplos.



O background knolwedge é apresentado no ficheiro com extensao “.b” e utiliza a sintaxe

Prolog.
2.3 Aleph - A Learning Engine for Proposing Hypotheses

O sistema Aleph foi desenvolvido para ser um protétipo com a fungéo de explorar ideias
em ILP e foi escrito em Prolog. Modelos anteriores surgiram em 1993 como parte de um projeto
realizado por Ashwin Srinivasan e Rui Camacho na Universidade de Oxford. Hoje em dia o
Aleph usa funcionalidades de varios sistemas ILP como: Progol, FOIL, FORS, Indlog, MIDOS,
SRT, Tilde e WARMR [4]. O Aleph possui uma poderosa linguagem de representagdao que
permite representar expressbes complexas e, simultaneamente, incorporar novos
conhecimentos prévios facilmente. Este sistema é de cddigo aberto, tornando-o um poderoso
recurso a todos os investigadores de ILP [2]. Ao ser aplicado a dados presentes num dado
contexto, revela a informacgao que é possivel retirar destes, informacao esta que s6 é possivel
retirar devido a utilizagao de um algoritmo de relagdo de dados, o qual faz a ligagcao de todos

os conjuntos presentes nas diferentes tabelas.

2.3.1. Programa Aleph

O sistema Aleph segue um procedimento simples que pode ser descrito em quatro

passos [2]:

1. Seleciona um exemplo positivo que deve ser generalizado. Se nao houver

nenhum, termina.

2. Constréi a clausula mais especifica que cobre o exemplo selecionado e que esta
dentro das restricbes fornecidas. Chamamos a esta de “botfom clause”. Este

passo é muitas vezes chamado de “saturagao”.

3. Encontrar uma clausula mais geral do que a boftom clause. Isto é feito com a
pesquisa de um subconjunto dos literais presentes na bottom clause que
contenham a "melhor" pontuagao. Este passo € as vezes chamado de passo de

"reducao”.

4. Adicionar a clausula com melhor pontuacdo a teoria e remover todos os
exemplos redundantes, ou seja, remover os exemplos positivos que sao
cobertos por aquela teoria para que na préxima iteracdo outros exemplos
positivos, ainda ndo cobertos, possam ser escolhidos para a saturagdo. Voltar

para o passo 1.
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O uso do Aleph segue, normalmente, a seguinte estrutura:

1.

Construir trés ficheiros de dados, “ficheiro_de_dados.b”, “ficheiro_de_dados.n”,

“ficheiro_de dados.f".

2. Lertodos os dados com o uso do comando read_all(ficheiro_de_dados).

3. Construir a teoria com o uso do comando induce.

Relativamente aos ficheiros de dados:

ficheiro_de_dados.b — contém todo o background knowledge. O background
knowledge estd na forma de clausulas de Prolog que codificam informagoes

relevantes ao dominio.

ficheiro_de dados.f — contém todos os exemplos positivos, que sao

simplesmente factos.

ficheiro_de_dados.n — contém todos os exemplos negativos, que sao, também,

factos.

E importante referir que o ficheiro_de_dados.b contém restricdes de linguagem para o

Aleph, sendo elas os mode declarations, types specifications e determinations:

mode declarations — descrevem as relagdes entre os tipos de dados. Estas

podem aparecer em qualquer clausula proveniente de uma hipotese do Aleph.

types specifications — devem ser especificados para cada argumento de todos

os predicados que serdo usados na construgcdo de uma hipotese.

determinations — definem os predicados que podem ser usados para construgao

de uma hipétese.

Antes de avancar, € importante referir como é que a bottom clause é definida. O Aleph

seleciona um dos exemplos positivos, constréi a bottom clause, e, com o uso dos

determinations e dos modes, pesquisa no conjunto de factos todos aquele relacionados ao

exemplo escolhido primeiramente. Assim, constitui-se a bottom clause que sera utilizada para

fazer a busca pela melhor teoria que cobre, idealmente, todos os exemplos positivos e nenhum

dos exemplos negativos. Por outras palavras, o algoritmo assume que, se existe um padrao
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entre os exemplos positivos, este deve estar “escondido” na definicdo de um dos exemplos

positivos. Dai a escolha de um deles para construir a bottom clause.
2.3.2. Construcao de uma teoria

O comando para selecionar os exemplos e construir a teoria é o induce, quando posto
em pratica, o Aleph aplica os quatro passos descritos inicialmente. Antes de ser executado o
método induce é importante referir que sdo passados parametros ao programa de forma a
garantir que este executa com uma variedade de restricdes no espaco das hipdéteses a serem
aprendidas. O resultado, normalmente, € uma pesquisa que lista as clausulas reveladas
juntamente com uma contagem dos exemplos positivos e negativos cobertos por aquela teoria.
Como ilustragdo mostramos como exemplo os comboios de Michalski. Na Fig. 2.1 observam-se

diferentes comboios que seguem para este e para oeste.

1. TRAINS GOING EAST 2. TRAINS GOING WEST

S u
. Lo o HaHoooHHE— 1. |La}{0co00]

e AP i 2 [ e AT
s [ v 1<a>o B . o) =18

o OlCodLal\a/ B i \oi o | RS v THY
s, [ —=Hlal ===

Figura 2.1: Comboios de Michalski, retirado de [31].

De seguida, verificam-se regras de primeira ordem geradas a partir de um exemplo
positivo que foi saturado, juntamente com a sua cobertura de exemplos positivos e negativos

como mostram os numeros dentro de paréntesis:
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eastbound(A) :- has_car(A,B). [5/5]

A,B), short(B). [5/5]

A,B), open_car(B). [5/5]
eastbound(A) :- has_car(A,B), shape(B,rectangle). [5/5]

): (
eastbound(A) :- has_car(
): (
): (

eastbound(A) :- has_car

Com o uso das restricdes da linguagem, o Aleph pesquisa por uma clausula que melhor
separa os exemplos positivos (este) dos exemplos negativos (oeste), escolhendo literais da

bottom clause:

[teoria]
[Rule 1] [Pos cover = 5 Neg cover = 0]
eastbound(A) :- has_car(A,B), short(B), closed(B).

[pos-neg] [5]

O induce também informa sobre o desempenho nos dados de treino com uma matriz de
confusdo, este tipo de matriz € uma tabela que permite a visualizagdo do desempenho de um
algoritmo de classificacado, neste caso, o “Pred” & o que foi previsto pelo Aleph como sendo
positivo e negativo e o “Actual” sdo os casos positivos e negativos reais, s6 assim €& possivel

retirar o valor de accuracy, algo como:

[Training set performance]

Actual
+ -
Pred * 5 0 5
- 0 5
5 5 10

Accuracy = 100%
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2.4 Métodos de validacao e métricas de avaliacao

2.4.1 Validacao Cruzada - k-fold cross-validation

A validagao cruzada é uma técnica para avaliar a capacidade de generalizagdo de um

modelo, a partir de um conjunto de dados [13].

O objetivo principal desta técnica é dividir o conjunto de dados em subconjuntos e
utilizar alguns destes para estimar os parametros do modelo. Aos subconjuntos que irdo
estimar os parametros do modelo da-se o nome de conjunto de treino, os restantes, que irdo

validar o modelo, da-se o nome de conjunto de teste.

O método de validagao cruzada denominado k-fold consiste em dividir o conjunto total
de dados em k subconjuntos mutuamente exclusivos do mesmo tamanho e, a partir dai, um
subconjunto é utilizado para teste e os k-1 restantes s&o utilizados para estimacdo dos
parametros, calcula-se a precisdo do modelo, esta indica um desempenho geral do modelo, ou
seja, de todas as classificagdes, quantas o modelo classificou corretamente. Este processo é
realizado k vezes onde se alterna, de forma circular, o subconjunto de teste [13]. Em cada fold
um modelo é construido e avaliado. E possivel entdo calcular uma métrica por fold ou somar o
numero de erros e acertos nos conjuntos de teste de todos os folds e calcular a métrica a partir

destes contadores.

* total data »>
fold 1 |
fold 2 Il
fold 3 ===
fold 4 |
fold 5 =
\ E
b i
training data lest data

Figura 2.2: Divisao de dados em conjuntos independentes de treino e teste em 5-fold cross-validation, retirado de
[14].
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2.4.2. Stratified cross-validation

Stratified k-fold cross-validation € uma variante da cross-validation. Os subconjuntos
sdo selecionados para que a frequéncia de valores de cada classe seja aproximadamente
igual em todos os subconjuntos. Por exemplo, no caso de classificagdo binaria, isto significa
que cada subconjunto contém, aproximadamente, as mesmas propor¢gbes de cada valor da

classe.
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2.5 Pesquisa em grelha - Grid Search

A forma tradicional de realizar a otimizacdo de parametros tem sido a pesquisa em

grelha.

Esta pesquisa €, simplesmente, uma busca exaustiva através de um subconjunto
especificado manualmente do espaco de parametros de um algoritmo de aprendizagem. Um
algoritmo que utiliza pesquisa em grelha deve ser encaminhado por alguma métrica de

desempenho, normalmente medida por validagao cruzada no conjunto de treino [15].

Uma vez que o espaco de paradmetros de machine learning pode incluir espagos de
valor real ou ilimitado para certos parametros, pode ser necessario definir limites manualmente

antes de ser aplicada a pesquisa em grelha.

A pesquisa em grelha sofre da maldicdo da dimensionalidade, mas muitas vezes pode
ser feita recorrendo a paralelizacdo do cédigo porque as configuragdes dos parametros, que

estdo a ser avaliados, séo, geralmente, independentes umas das outras [16].
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Capitulo 3

Revisao da literatura

Nesta seccdo sera apresentada a literatura com estudos semelhantes a este. Foi
utilizado o Google Scholar como software de pesquisa dos artigos, onde foram retornados
inumeros artigos relacionados com o tema. Foram utilizados varios artigos para a escrita desta

dissertacao e sdo apresentados de acordo com a sua relevancia para o estudo.

No entanto, ndo existem estudos sobre a utilizagdo do pacote Python-rdm noutros

trabalhos, dai a aplicacdo deste pacote nesta dissertacdo ser importante.

3.1 ILP e o Aleph

Stephen Muggleton € um conhecido fundador da PLI. Neste campo, fez contribuicbes
para a teoria com a invengdo de predicados, vinculagdo inversa e programas de logica
estocastica. Esteve presente no desenvolvimento de sistemas onde foi fundamental nos
sistemas Duce, Cigol, Golem, Progol e Metagol e aplicagbes - especialmente tarefas de
previsao biolégica. Trabalhou num robd cientista juntamente com Ross D. King que é capaz de

combinar a programacao logica indutiva com o aprendizado ativo [34].

Um estudo em que foi utilizado ILP foi publicado em 2016 por Ferreira et al. [17], utilizou
ILP para prever regras relativas a dados de pacientes com cancro da mama. Foram usados os
mesmos conjuntos de dados aplicados em [18]. Todo o conjunto de dados foi dividido em

conjunto de treino e teste os quais s&o independentes um do outro.

Fizeram experiéncias com PLI, o programa Aleph e com a ferramenta Waikato
Environment for Knowledge Analysis (WEKA) — uma cole¢do de algoritmos de aprendizagem
de maquina para tarefas de manipulagcado de dados. Usaram o melhor classificador obtido em

[19] para prever tumores malignos.
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Consideram-se duas hipoteses:

* Podem remover varidveis e obter os mesmos resultados com o conjunto de

teste?

* Podem produzir mais classificadores interpretaveis que podem ter um

desempenho melhor do que aquele do modelo SVM?

Da primeira hipétese, com a utilizagdo das ferramentas ja mencionadas, retiram que
com as variaveis e sem elas os resultados parecem ser muito semelhantes o que sugere que
pode ser feita uma remocao das variaveis. No entanto, de acordo com outros estudos verifica-

se que tal ndo é verdade, entdo o assunto é controverso [20][17].

Para a segunda hipotese, foram utilizadas curvas ROC para visualizagdao dos
desempenhos do Aleph e do SVM. Através de varias experiéncias com o programa Aleph e
com a alteracdo dos parametros aplicados a este como coverage, cost ou mestimate, é
possivel concluir que os resultados obtidos mostram que o desempenho do Aleph esta muito
préximo do melhor classificador do SVM e até mesmo ultrapassar o desempenho do melhor
classificador baseado em arvores de decisdo com a vantagem de fornecer regras interpretaveis

€ mais compactas que ajudam a explicar as razdes para um determinado caso ser maligno.

Apesar de utilizarem ILP, nenhum destes dois trabalhos tiraram partido de multiplas
tabelas relacionais, porém aproveitam o facto do conhecimento ser representado através de

regras para adicionar conhecimento extra aos dados.

Em 2003, SasSo Dzeroski publicou um estudo onde fez uso de algoritmos de
manipulacdo de dados para procurar padrées entre os dados. Enquanto a maior parte das
abordagens existentes de manipulacdo de dados procuram por padrées numa sé tabela, as
abordagens de manipulagido de dados relacionais procuram por padroes em multiplas tabelas a
partir de uma base de dados relacional. Os tipos mais comuns de padrdes e abordagens
considerados em manipulacdao de dados foram extrapolados para manipulacdo de dados
relacionais e, assim, os algoritmos de manipulagdo de dados relacionais utilizam arvores de
decisdo, métodos baseados em distancias entre outros para descoberta de novas regras. Estas
abordagens relacionais foram, com sucesso, aplicadas a um grande numero de problemas em

varias areas sendo uma das mais notaveis a bioinformatica [21].

Como a maior parte das técnicas relacionais tém a sua origem em abordagens de
I6gica de primeira ordem para aprendizagem, Sa$o Dzeroski apresenta uma introdug¢ao a PLI,

posteriormente demonstra trés abordagens principais em algoritmos relacionais, regras de
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associacao relacional, arvores de decisdo relacionais e abordagens baseadas em distancias

relacionais [21].

Pahdy e Panigrahi em 2012 também apresentam um estudo relativo a abordagens
relacionais onde referem as vantagens de aplicagao destas, pois, tais como referido no estudo
de SaSo Dzeroski, ao utilizarem varias tabelas, e ndo apenas uma, a eficiéncia, o tempo de
execucao e a memoria utilizada por estas abordagens sao, de facto, melhores do que outros

tipos de abordagens quando o objetivo é a retirada de nova informagao de entre os dados [7].

3.2 Dados Temporais

Os dados temporais podem ser relevantes para qualquer estudo onde sao utilizados ILP

e machine learning.

Carrault et al. [12] utilizaram ILP para reconhecimento de arritmias através de
eletrocardiogramas onde exploram as vantagens de ILP na introducdo de conhecimento
temporal existente no conjunto de dados. Tém como objetivo integrar abstragdo temporal e
técnicas de diagnostico em dois passos: o primeiro, é feito offline, e a ideia € construir um
conjunto de caracterizagdes simbdlicas de arritmias cardiacas. O segundo, € um passo online,
que esta encarregue de analisar o sinal e identificar arritmias, fazendo correspondéncia da

representacao do sinal as caracterizagbes pré-guardadas.

O principal objetivo é transformar a série temporal de entrada associada ao
eletrocardiograma numa sequéncia de eventos simbdlicos para: detetar e identificar os pontos
de atividade cardiaca, caracterizar cada onda por um vetor de caracteristicas, e classificar as
ondas em classes normais ou anormais. Esta informacao (tempo ocorréncia, morfologia, etc.) é
usada para gerar a sequéncia de eventos simbdlicos que sera usada como entrada pelo
modulo de reconhecimento de cronicas que representa um raciocinador temporal. O
reconhecimento crénico € um método de reconhecimento temporal que, de forma eficiente, faz
reconhecimento online e temporal de padroes de eventos num fluxo de intervalos de tempo de

eventos dado por sensores de um dispositivo que monitoriza um sistema ou um paciente [22].

O uso de background knowledge juntamente com o PLI, possibilita a analise de padrées
em eletrocardiogramas que nao sao observados a olho nu, nem mesmo por peritos. Os
resultados obtidos permitem verificar, numa grande quantidade de pacientes, quais aqueles
que s&o propicios a desenvolver problemas cardiacos e, assim, garantir que estes comegam
um tratamento apropriado de forma a prevenir estes problemas. Desta forma, Carrault et al.

[12] contribuiram para ser possivel obter conhecimento de eletrocardiogramas

19



automaticamente sem ajuda de nenhum perito. Assim, é possivel aceder facilmente, por parte

de especialistas, a relatérios de facil leitura [22].

Num outro estudo verifica-se a algebra de intervalos temporais de Allen - Allen’s
temporal interval algebra (TIA), que € um formalismo conhecido, para representar e raciocinar
sobre conhecimento temporal. TIA lida com a nogao de tempo e a sua popularidade é devido
ao facto de ser um dos primeiros formalismos temporais propostos e € de facil implementagao
[23].

Lisboa et al. [24] teém o objetivo de explorar as relagbes temporais aprendidas

automaticamente dos dados usando um sistema de PLI.

A algebra de intervalos temporais de Allen é baseada num modelo linear de tempo
abordado por um conceito primitivo para representar tempo, o periodo de tempo, e uma relagao
binaria entre dois periodos, a relagdo meets. O trabalho de Allen permitiu que este

representasse um periodo de tempo por um intervalo real definido por dois pontos de fim.

Dois numeros a e b, pertencem ao conjunto dos numeros reais, R. Sistemas
computacionais baseados em TIA de Allen, geralmente representam o periodo de tempo T

como um intervalo de dois pontos de tempo, T = [t-, t+] que satisfazem t- < t+.

Relacbes temporais basicas de Allen - Allen’s temporal interval algebra, TIA, € um
formalismo baseado em relagbes binarias entre dois periodos de tempo, adequados para
representar e raciocinar sobre conhecimento temporal. TIA é definido por 7 relagbes binarias
basicas: meets, before, overlaps, during, equal, starts e finishes [25]. Duas incertezas podem
ser relacionadas com o formalismo de TIA, uma tem a ver com a incerteza associada com
representar numeros reais. Representar tempo como um intervalo de numeros reais num
sistema de computador, por exemplo, tem o efeito colateral do aspeto discreto de tal
representacao, herdado da representacdo de numeros em computadores. A outra incerteza tem

a ver com a inclusao, ou nao, do intervalo de pontos fim para representar periodos de tempo.
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Tabela 3.1: Relagdes temporais de Allen entre dois periodos representados por intervalos de tempo, retirado de

TIA Eelation

[24].

Conditions on both
interval endpoints

Pictonial Representation

a— < b—, a— <b+ AAAA
meets(A,B) a+=b—, at < b+ BBBBBBB
] a— < b—, a— <b+ AAAA
before(A.B) at <b— at <bt BEBBBBB
overlaps(A.B) a+> b—, a+ < b+ BBBBBBB
= —b—, E MM .............................................
starts(A.B) at+ >b—, at <b+ BBBBBBB
o a—>b—, a— <b+ AAAA
finishes(A.B) a+>b—, a+ =b+ BEBRBBBEB
. a—>b— a- < b+ AAAA
........ durlflg[AnB} a+ = b_: a+ < h-|-— o BBB BBBB -
a—=b—, a- < b+t AAAAA
equa](AaB} a4+ > b_-, a+ = h+ BBBBB
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Lisboa et al. [24] concluem que sem uma escolha cuidadosa de exemplos positivos e negativos
um sistema de aprendizagem automatico dificiimente atinge uma expressao que pode ser util.
Verifica-se neste estudo a importancia de algumas nogdes de relagdes temporais existentes. E
importante reter alguma desta informagédo para a abordagem aos dados temporais presentes

nesta dissertagao.

22



3.3 Validacao cruzada k-fold

Para treinar um modelo com dados de um conjunto de dados € necessaria uma maneira
ideal para tal. O treino deve ser feito de forma a que, embora o modelo contenha instancias
suficientes para treino, estas ndao devem se sobrepor ao modelo e, ao mesmo tempo,
considera-se que, se nao houver instancias suficientes para treinar, o modelo nao sera treinado
adequadamente e dara resultados insatisfatérios quando usado para teste. A precisdo é

importante quando se trata de classificacao e deve-se sempre esforcar para obter a mais alta.

Ao trabalhar em pequenos conjuntos de dados, as escolhas ideais s&o validagao
cruzada k-fold ou validagdo cruzada leave-one-out. Em conjuntos de dados colossais, o

primeiro pensamento € usar validacéo hold-out, em geral.

Yadav e Shukla [26] estudam as diferencas entre os dois esquemas de validagao,
fazem uma analise da possibilidade de usar a validagao cruzada k-fold sobre a validagao hold-
out, mesmo em grandes conjuntos de dados. A experiéncia foi realizada em quatro grandes
conjuntos de dados e os resultados mostram que até um certo limite, a validacédo cruzada k-

fold pode, de facto, ser usada sobre a validagao hold-out para classificacdo de qualidade.

Depois de analisar o uso de validagdo cruzada k-fold sobre validacdo hold-out em
conjuntos de dados colossais, retira-se que é preferivel utilizar validagdo cruzada k-fold para

classificacdo de qualidade.

E realmente preferivel utilizar validagdo cruzada k-fold, mesmo apds ser feita uma
compensacao de tempo, porque ao utilizar este tipo de validagdo obtém-se um resultado mais

preciso relativamente a validagao hold-out.

Nesta dissertacdo sera utilizado o método de validacido baseado em stratified cross-
validation, uma deriva¢ao de validagdo cruzada onde os conjuntos de treino e teste apresentam

um balanceamento dos elementos de classe.
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Capitulo 4

Mineracao de Dados Multirrelacionais

Neste capitulo apresentamos a nossa experiéncia com a utilizagcdo de ILP com a
utilizacdo de um pacote Python especifico, o Python-RDM. Sera descrito todo o trabalho
realizado, as ideias que foram desenvolvidas, os obstaculos que foram surgindo e devidamente

ultrapassados, e os resultados atingidos dos quais foram retiradas conclusées.

4.1 Python-RDM

O Python-RDM [33] é um pacote de cdédigo cuja contribuicdo para o seu
desenvolvimento foi dada por Anze Vavpeti¢, Nicolas Lachiche, Alain Shakour, Matic Perovsek
e Vid Podpecan. Este projeto Python foi criado para permitir, mais facilmente, a utilizacdo de
varias implementacbdes de algoritmos de programagao ldgica indutiva e de manipulagcdo de
dados relacionais. Um objetivo importante deste projeto é oferecer uma ponte comum entre
bases de dados relacionais e implementacdes ILP e manipulagdo de dados relacionais, através
de linguagem Python. Assim é estabelecida mais uma abordagem para utilizadores com

preferéncia pela linguagem Python.
Instru¢des de como obter o pacote e instalar podem ser obtidas no apéndice A.

Atualmente este projeto oferece suporte para algumas bases de dados e varios

algoritmos, entre eles o Aleph.

Uma vez que para esta dissertagao utilizamos o sistema Aleph, no pacote do Python-
rdm procuramos pelo cédigo referente a este sistema, o qual apresenta 251 linhas de cédigo e

que nos permite aplicar o método induce deste sistema. Além deste e dos seus componentes,
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também é necessario utilizar um dos codigos apresentados nos exemplos deste pacote para,
posteriormente, serem aplicadas as devidas mudancas de forma a executar o programa
conforme o desejado. O exemplo escolhido € um pequeno cddigo em que o método induce do
programa que executa o Aleph € aplicado, no qual s&o utilizadas tabelas com dados referentes

aos comboios de Michalski, o qual é apresentado no bloco de cédigo 4.1.

[

from rdm.db import DBVendor, DBConnection, DBContext, AlephConverter
2 from rdm.wrappers import Aleph

Lad

4 # Provide connection information

Z connection = DBConnection(

6 'ilp', # User

T 'ilpi123', # Password
g 'Wworkflow.ijs.si', # Host

G *ilp*, # Database

12 # Define learning context
13 context = DEContext{connection, target_table="trains',6K target_att='direction')}

1z & Convert the data and induce features using Aleph
12 conv = AlephConverter({context, target_att_wval='east')
()

12 theory, features = aleph.induce('induce_features', conv.positive_examples({},

17 aleph = Aleph

15 conv.negative_examples(),
26 conv.background_knowledge())
21 print{theory)

Bloco de Cédigo 4.1: Cédigo presente no pacote Python-rdm referente a um exemplo aplicado com o sistema

Aleph aos comboios de Michalski.

No bloco de cddigo 4.1 verifica-se que o sistema Aleph ¢é utilizado e o método induce
deste, é a partir deste cddigo que sao feitas as alteragdes para que este se aplique ao estudo

desta dissertacgao.

Neste programa, séo introduzidas tabelas, manualmente ou através de uma conexao a
uma base de dados, e, a partir destas, com a aplicacdo do sistema Aleph, é retirada uma
teoria, a partir da qual é possivel a retirada de regras com informacgéo relativa a relagao que os
dados apresentam entre si. A partir destas regras retiram-se novas informagdes presentes

nestes dados nao visiveis através de inspec¢ao visual ou manual.
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4.2 Relacoes entre tabelas

A importancia do algoritmo RDM, o qual serve para criar relagdes entres os dados

presentes em multiplas tabelas, para a realizacdo desta dissertacao €, de facto, significativa.

Inicia-se esta dissertacdo a partir de um programa base, presente no repositorio do
RDM apresentado no bloco de cédigo 4.1, onde neste algoritmo temos um exemplo de duas

tabelas relativas a um conjunto de comboios, com informagao sobre estes.

Através de um carregamento, com a utilizagdo de cddigo Python, dos dados presentes
nas tabelas e com o uso de bibliotecas presentes no repositério do RDM, é possivel definir um

contexto de aprendizagem.

Sao usados targets, sendo eles, uma target_table, tabela bidimensional na qual estdo
presentes um identificador de um determinado exemplo e o valor de classe a ser estudado

referente a esse exemplo.

No caso de dados relativos ao breast cancer, seriam valores de positivo ou negativo
caso exista cancro ou ndo em determinado paciente e o outro target € um target_attribute que
representa a coluna na qual esta presente o valor a ser estudado na target table, e, ao aplicar
os recursos do programa Aleph juntamente com aqueles presentes no RDM, os dados sao

convertidos, assim, podemos induzir as caracteristicas presentes nestes dados.

4.2.1. Aplicacao do RDM aos dados

Depois de uma compreensao do programa referido anteriormente, é entdo necessaria
uma nova escrita deste algoritmo de forma a que possam ser criadas relagdes entre tabelas
que contém dados de analises clinicas de um numero extensivo de pacientes, dados estes na
forma numérica. Para tornar isto possivel foram necessarias alteragbes as varias tabelas, pois,
para haver relagdo entre estas é necessario que exista ligacdo entre todas, sem esta

particularidade, o programa nao obtém resultados.

E apresentado de seguida o cédigo com algumas alteragdes feitas de forma a serem
aplicadas as varias tabelas onde estao presentes grandes quantidades de dados e a utilizagao
do sistema Aleph para aplicagao do método induce, de forma a serem induzidas as regras que
contém nova informacao presente nos dados. As alteragdes feitas dividiram o cédigo em dois
passos de forma a que, no primeiro passo, o programa |é as tabelas de dados e a partir destas,
gera regras e ficheiros Prolog. De seguida, o utilizador tem a oportunidade de intervir

manualmente com a inser¢ao de novos predicados ou modificar os que ja la se encontram. No
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segundo passo, o programa |é os ficheiros Prolog e, com o uso de cross-validation, gera novas

regras e novos ficheiros.

A partir dos blocos de codigo 4.2, 4.3 e 4.4 é possivel verificar as varias modificagdes
que foram feitas ao cddigo inicial, presente no bloco de cédigo 4.1, de forma a garantir o

sucesso desta dissertagao.

1 from rdm.db import DBVendor, DBConnection, DBContext, AlephConverter, CSVConnection

2 from rdm.wrappers import Aleph

3  import csv

4 import os

5 import codecs

&  import numpy as np

7  import sys

g8 import matplotlib.pyplot as plt

9  from sklearn.model_selection import train_test_split

16 from sklearn.model selection import KFold

11

12

13 # Load data from a set of csv files

14  connection = CSVConnection(['/home/mdias23i/Faculdade/52/Tese/toMiguelDias/proc_new.csv',

15 '/home/mdias23i/Faculdade/5%/Tese/toMiguelDias/proc biopsyabnNewID.csv',
16 '/home/mdias23i/Faculdade/52/Tese/toMiguelDias/proc_abnormalityNewID.csv',
17 '/home/mdias231i/Faculdade/52/Tese/toMiguelDias/proc_mammoNewID.csv',

18 '/home/mdias23i/Faculdade/52/Tese/toMiguelDias/proc_upgradeNewID.csv',
19 '/home/mdias23i/Faculdade/52/Tese/toMiguelDias/proc pathtypeNewID.csv',
20 ' /home/mdias23i/Faculdade/52/Tese/toMiguelDias/proc_patientNewID.csv',
21 1
22
23 # Define learning context
24  context = DBContext(connection, target table='proc new', target att='ResultantUpgrade')

Bloco de cédigo 4.2: Coédigo com algumas alteracdes, introducdo de tabelas e aplicacdo da tabela target.

26 aleph = Aleph()

27

28 # Get the data from the file

29 with open('/home/mdias23i/Faculdade/52/Tese/toMiguelDias/tmp/default.f', 'rb') as fp:

30 PosFile = fp.read()

31

32 with open('/home/mdias23i/Faculdade/52/Tese/toMiguelDias/tmp/default.n', 'rb') as fp:
33 NegFile = fp.read()

34

35 with open('/home/mdias23i/Faculdade/52/Tese/toMiguelDias/tmp/default.b', 'rb') as fp:
36 BFile = fp.read()

37

38 def last(n):

39 return n[0]

40

41  def sort(tuples):

42 return sorted(tuples, key=last)

Bloco de cédigo 4.3: Continuacao do cédigo apresentado em Bloco de Cédigo 4.2 com aplicagdo do sistema
Aleph.
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45 for m in range(@, 1):

46 for minpos in range(2, 3):
47 for noise in range(1@, 11):
A8 filename = 'trace:' + str(m) + str(minpos) + str(noise)
49 aleph.set('depth', 10)
50 aleph.set('evalfn', ‘mestimate’)
51 aleph.set('m', m)
52 aleph.set('verbosity', 3)
3 aleph.set('minpos', minpos)
54 aleph.set('noise', noise)
55 aleph.set('record', True)
56 aleph.set('recordfile', filename)
57 aleph.set('test pos', 'test.f')
58 aleph.set('test neg', 'test.n')
59
60 theory, features = aleph.induce('induce features', PosFile, NegFile, BFile)
61 print(theory)
62 print(features)

Bloco de cédigo 4.4: Continuacdo do cédigo apresentado em Bloco de Cédigo 4.3.

Nos blocos de cédigo 4.2, 4.3 e 4.4 é possivel verificar que s&o varias as tabelas

utilizadas, que sao criados trés ficheiros com extensdes “.f’, “.b” e “.n” que contém casos
positivos, background knowledge e casos negativos, respetivamente e também é possivel
visualizar o sistema Aleph a ser posto em pratica com alguns dos parametros que este pode
conter. E importante referir que inicialmente o cédigo original do pacote Python-rdm nZo

apresenta os ficheiros “.f’, “b” e “.n”, estes ficheiros seriam temporarios e, assim, eram

apagados tornando impossivel a eventual intervengéo do utilizador.

4.2.2. Datasets

Os dados estao agrupados em sete tabelas e os conjuntos de dados referem-se a
caracteristicas de pacientes que tém ou n&do cancro da mama. Em cada tabela existem varios
atributos sendo que cada um deles € relativo a diferentes caracteristicas de cada paciente. De
seguida serao utilizados outros conjuntos de dados referentes a video-jogo denominado FIFA
European Soccer, em que estes contém informacdo temporal que, posteriormente, sera

importante para a continua obten¢ao de novo conhecimento através dos dados.

As varias tabelas de dados de entrada estdo em formato csv e nas varias tabelas é
possivel verificar que cada uma delas apresenta, na segunda linha, os tipos das variaveis e, na
terceira linha, as chaves primarias e secundarias que irdo permitir e facilitar a realizagao das

relagdes entres as varias tabelas, como pode ser observado nas tabelas 4.1 e 4.2.
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4.2.3. Estudo de caso

1. Breast Cancer [18]

Os sinais que refletem o aparecimento do cancro da mama sao varios: um noédulo na
mama, uma mudang¢a no formato da mama, ondulag¢des na pele, fluido vindo do mamilo, um
mamilo recém-invertido ou uma mancha de pele vermelha ou escamosa [27]. Pessoas com a

doenca, podem vir a sofrer dor nos ossos, falta de ar ou pele amarelada [28].

Sé&o varias as técnicas de detegdo de cancro da mama, algumas delas como, exames
clinicos da mama - mamografias, mamografia digital de campo completo, detecao auxiliada por
computador - Computer-Aided Design (CAD), Magnetic Resonance Imaging - MRI, entre
outras. A detecdo auxiliada por computador, CAD, é um software de reconhecimento de
padrbes que identifica e seleciona anomalias - que possam ser suspeitas - em imagens
posteriormente analisadas por um radiologista. O CAD é também um sistema que identifica
imagens de tumores malignos e benignos, é possivel observar as imagens retiradas de um
CAD na Fig. 4.1, no entanto, ndo marca todas as areas suspeitas, portanto ndo pode ser o

unico sistema a ser usado na detegado de cancro da mama [29].

Figura 4.1: Resultados intermedidrios das etapas de processamento de imagem, incluindo (A) os mapas de
densidade mamaria calculados, (B) regides de densidade focal detectadas, (C) mapas de variacdo de densidade
local e (D) mapas de imagem desenvolvidos com o uso de filtragem bandpass gaussiana. Retirado de [30].

Primeiramente, foi criada uma tabela onde foram colocados os casos de pacientes onde
€ conhecida a existéncia de tumor, ou nao, com um respetivo niumero de identificagéo, ID. De
seguida, foram alteradas as chaves primarias das tabelas, ou, caso ndo existissem, foram

criadas, para que estas representem sempre um numero de identificacdo naquela tabela.
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Posteriormente, foram estudadas as ligacGes entre as tabelas e, apds estudo e compreenséo,
acrescentadas chaves estrangeiras que constituem a tabela a qual o atributo, presente na

coluna onde foi acrescentada a chave, representa.

Como sao utilizadas multiplas tabelas, este pré-processamento é fundamental para
garantir uma ligacéo entre os dados de todas as tabelas quando for executado o cédigo RDM
que ira fazer com que estas ligagdes sejam criadas, pois s6 assim € possivel uma extracédo de

conhecimento.

Na tabela 4.1 verificam-se as varias tabelas com alguns dos seus dados e as chaves
primarias de cada tabela. Em cada uma delas existe uma célula cor-de-laranja que nos mostra
a coluna onde esta presente a chave primaria dessa mesma tabela e esta encontra-se sempre
no topo dessa coluna. Também se pode observar, em algumas delas, que existem chaves
estrangeiras que correspondem a chave de outra tabela, a qual ira ter uma ligagdo com esta.

As setas representam as ligacdes feitas entre as chaves das tabelas.

Por questdes de praticabilidade e facilidade em serem observadas estas ligagbes, séo
apresentadas duas tabelas iguais, as quais contém a chave primaria DeBiopsyID, pois esta
tabela mostra a tabela farget a utilizar assim como o target attribute, neste caso

ResultantUpgrade.
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Tabela 4.1: Conjunto de tabelas com as suas relacfes representadas por ligagdes e cores correspondentes.

DePatientlD |FamilyHistory |PersonalHistory
integer varchar varchar
primary key
487492(fth_none ph_no
119618|fh_none ph yes
568610[fth minor ph_no
1D DeBiopsylD DePatientlD
integer integer integer
primary key|foreign key [proc_new.DeBiopsylD] [foreign key [proc_patientNewlD. DePatientl D]
0 1 487492
1 2 119618
2 3 568610
Il
DeBiopsylD ResultantlUpgrade
integer 1 varchar
primary key L
1N
2|N
3N
DePathTypelD |DeBiopsylD PathPriority
integer integer integer

primary key foreign kKey [proc_new.DeBiopsylD]
1 1 1
2 2 1
3 3 1
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DeBiopsylD ResultantUpgrade
integer s varchar
primary key ]
1M
2|M
3N
1D DeBiopsylD DelbnlD
integer integer integer
primary key [foreign key [proc_new.DeBiopsylD] [foreign key [proc_abnormalityMewl D. DeAbnl D]
0 1 976654
1 2 651738
2 3 451285
\DeAhnID DeMammolD BiradsCat
integer integer varchar
\pn’mary key |foreign key [proc_mammoNewlD.DeMammol D]
976654 720231)b0
651738 165357|b8
451285 659410|ba

DeMammolD  |PricrMammo ReasonMammo
integer varchar varchar
primary key
720231 pm_yes 5
165357[pm_yes W
659410[pm_yes W
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2. FIFA European Soccer [32]

Antes de continuar com os dados sobre o cancro da mama, € importante referir que

para além destes dados serao utilizados outros de um ambiente diferente.

Serdo utilizados, posteriormente, conjuntos de dados, fornecidos pela plataforma
kaggle, referentes a um video-jogo, FIFA European Soccer. A mudancga para este tipo de dados
deve-se ao facto de serem escassos o0s conjuntos de dados com conteudo temporal relativos
ao cancro da mama e, como neste tipo de dados é facil de retirar conteudo temporal,

determinou-se que seriam usados para esse fim [32].

No entanto, nesta dissertacdo foram utilizados primeiramente os dados relativos ao
cancro da mama e foram trabalhados de forma a serem obtidas todas as informagdes possiveis
com estes, ou seja, verificar se era possivel criar as relagcdées entre as varias tabelas, aplicagao
dos métodos prepare e induce do Aleph e retirada dos melhores parametros a aplicar ao
programa, estudo das regras aprendidas de forma a garantir que era possivel a extragao de
novo conhecimento e verificar se seria executavel a aplicacdo de informacado temporal ao
programa de forma a garantir a extragdo de novo conhecimento. Depois dos dados relativos ao
cancro da mama serem utilizados, sdo entdo trabalhados os dados referentes ao FIFA
European Soccer. Assim, esta dissertacao continua com a explicacdo do que foi feito com os
primeiros conjuntos de dados e, em seguida, serdo explorados os dados do FIFA European

Soccer, dados esses com conteudo temporal.

Primeiramente, foi criada uma tabela onde foram colocados os jogadores onde é
conhecida a existéncia da variavel potential e o seu valor é acima de 75 ou ndao, com um
respetivo numero de identificagdo, ID. De seguida, foram alteradas as chaves primarias das
tabelas, ou, caso nao existissem, foram criadas, para que estas representem sempre um
numero de identificagdo naquela tabela. Posteriormente, foram estudadas as ligagbes entre as
tabelas e, apos estudo e compreensédo, acrescentadas chaves estrangeiras que constituem a

tabela a qual o atributo, presente na coluna onde foi acrescentada a chave, representa.

Como séao utilizadas multiplas tabelas, este pré-processamento é fundamental para
garantir uma ligagéo entre os dados de todas as tabelas quando for executado o codigo RDM
que ira fazer com que estas ligagdes sejam criadas, pois s6 assim € possivel uma extracédo de

conhecimento.

De seguida é apresentada a tabela 4.2 semelhante a tabela 4.1 apresentada na secgéo
4.2.3 com as mesmas caracteristicas desta, no entanto, referente aos dados do FIFA European

Soccer.
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Tabela 4.2: Conjunto de tabelas com as suas relacdes representadas por ligagdes e cores correspondentes

referentes aos dados do FIFA European Soccer.

D Potential
integer ﬁ varchar
primary key T
| 1M
\ 2|M
‘ 3B
4|M
\
1D DID Player Api 1D
integer integer integer
primary key foreign key [nova.lD] foreign key [player.Player Api 10]
1 1 71557
2 2 728414
3 3 693138
Player Api ID| Player Mame Birthday
integer varchar text
primary key
505942| Aaron Appindangoye 29-02-92 00:00
155782| Aaron Cresswell 15-12-89 00:00
30572| Aaron Galindo 08-05-82 00:00
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CID Mame
integer varchar
primary key
1|Belgium
1728(England
4769 France
LID Country 1D MName
integer integer varchar
primary key foreign key [country.CID]
1 1|Belgium Jupiler League
1729 1729|England Premier League
4769 4769(France Ligue 1
7809 78081Germanv 1. Bundeslioa
Team Api ID Team_Long _Mame Team_Short_Mame
integer wvarchar varchar
primary key
89987 |KRC Genk GEN
9993|Beerschot AC BAC
100005V Zulte-Waregem ZUL
8994|5porting Lokeren LOK

1D Team Api 1D Date buildUpPlaySpeed

integer integer text integer

primary key |foreign key [team.Team_ Api_|D]
1 89930{2010-02-22 00:00:00 60
2 9930{2014-09-19 00:00:00 52
3 8930{2015-09-10 00:00:00 47
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4.2.4. Aleph - SET

Um dos primeiros obstaculos encontrados durante o seguimento da dissertagéo foi,
apos as relagdes das tabelas criadas e aplicadas ao programa, o resultado nao era o esperado.
O programa apenas dava como output uma regra relacionada com os dados das tabelas,
apresentada na figura 4.2, no entanto, isto ndo é considerado um problema do programa mas
um problema de ajuste de parametros. Sabendo que a quantidade de dados presentes nas
tabelas é bastante extensiva e que o numero de tabelas a considerar também é significativo,
retira-se que pode existir algum tipo de problema, pois 0 niumero de regras atingido € muito
baixo e, esta nao fornecia nenhum tipo de nova informagao, assim, o conhecimento obtido é

escasso, 0 que nao deveria acontecer quando sao usadas grandes quantidades de dados.

[features from good clauses]
[pos cover = 2 neg cover = 0] [pos-neg] [2]
feature(1,(target y(A):-proc_new has proc_upgradeNewID(A,B),proc_upgradeNewID Age(B,64))).

Figura 4.2: Primeiro obstdaculo, resultado obtido foi apenas uma regra.

Para melhor compreensao de todo o algoritmo RDM, foi feito um estudo de alguns dos
componentes que este utiliza, nomeadamente, um dos codigos importados para o programa
sera o do Aleph. Assim, apds uma analise ao coédigo do Aleph e ao manual disponivel online
[4], sdo modificados alguns parametros que estavam definidos de forma padrao. Para alteragao
destes parametros é utilizado o método set presente no Aleph, um predicado que forma a base
para definir uma série de valores de parametros utilizados pelo Aleph, onde os parametros
alterados foram, profundidade, método de avaliagdo (de acordo com este pode ser alterada a

variavel m) e ruido — noise. Os parametros sao configurados para os valores da seguinte

forma:
set(Parametro, Valor).
Um pardmetro também pode deixar de estar configurado, da seguinte forma:

noset(Parametro).

No manual do Aleph podem ser encontrados varios parametros que podem ser

definidos com a utilizagdo do método set.

Para esta dissertacdo os paradmetros definidos manualmente foram os seguintes:
* set(‘depth’, 10)

* sel(‘evalfr’, ‘mestimate’)
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e set('m’, m)
e sel(‘verbosity’, 3)
e set('minpos’, minpos)
* seft(‘nois€e’, noise)
e sel('i’, 5)
Estes parametros estdo explicados no manual do Aleph disponibilizado online, onde:
e depth sera um limite definido de profundidade;

* 0 método evalfn define a fungcdo de avaliacdo para a pesquisa, neste caso,

mestimate;
e o valor de ‘m’, utilizado pela funcao de avaliagao;

* 0 valor de minpos, que sera o humero minimo de exemplos positivos para que
a procura continue apenas a partir de hipéteses que cubram aquele numero
minimo de exemplos positivos. Todos os caminhos que tenham hipoteses que

cubram menos do que aquele numero sao descontinuados;

* 0 valor de noise, um limite superior para o numero de exemplos negativos que

podem ser cobertos para uma clausula ser considerada aceitavel.

Inicialmente sdo utilizados intervalos para estes pardmetros onde o valor do ‘m’ varia
entre 1 e 20, o valor do ‘minpos’ varia entre 1 e 10 e o valor de noise varia entre 10 e 100,
estes intervalos foram retirados de um estudo feito em [17]. Posteriormente serdo alcancados
valores que nos garantem a obten¢do das melhores regras para aqueles conjuntos de tabelas
pois sao estes que nos permitem o melhor valor de accuracy na matriz de confusdo e, assim,
estes intervalos ja ndo serdo necessarios. Outros dois valores de parametros que sao

aplicados séo:

* verbosity, para ajustar a quantidade de mensagens de debugging e trace que

s&o emitidas pelo programa.
e valor de ‘i, que define um limite de novas variavies ao criar ou refinar uma regra.

ApOs a alteragdo dos parametros sédo obtidas varias regras relacionadas com os dados
presentes nas tabelas, regras estas que mostram relagdes e caracteristicas que sao retiradas
dos multiplos cruzamentos dos dados das diferentes tabelas tais como podem ser observadas
na Fig. 4.3.
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[pos cover = 2 neg cover = 7] [m estimate] [0.212727272727273]

feature(28, (target_y(A):-proc_new_has_proc_upgradeNewID(A,B),proc_new_has_proc_pathtypeNewID(A,C),proc_pathtypeNewID_PathDxAbbr(C,'FC'))).

[pos cover = 2 neg cover = 3] [m estimate] [0.334285714285714]

feature(29, (target_y(A):-proc_new_has_proc_pathtypeNewID(A,B),proc_new_has_proc_pathtypeNewID(A,C),proc_pathtypeNewID_PathDx(C,'Sclerosing adenosis'))
).

[pos cover = 2 neg cover = 7] [m estimate] [0.212727272727273]
feature(30,(target_y(A):-proc_new_has_proc_pathtypeNewID(A,B),proc_new_has_proc_pathtypeNewID(A,C),proc_pathtypeNewID_PathDxAbbr(C,'FC'))).

[pos cover = 2 neg cover = 3] [m estimate] [0.334285714285714]

feature(31,(target_y(A):-proc_new_has_proc_pathtypeNewID(A,B),proc_pathtypeNewID PathPriority(B,1),proc_pathtypeNewID PathDx(B,'Sclerosing adenosis'))
).

[pos cover = 2 neg cover = 7] [m estimate] [0.212727272727273]
feature(32,(target_y(A):-proc_new_has_proc_pathtypeNewID(A,B),proc_pathtypeNewID_PathPriority(B,1),proc_pathtypeNewID_PathDxAbbr(B,'FC'))).

[pos cover = 2 neg cover = 7] [m estimate] [0.212727272727273]

feature(33,(target_y(A):-proc_new_has_proc_upgradeNewID(A,B),proc_upgradeNewID BiopsySide(B,'L'),proc_upgradeNewID DisappearanceAbn(B,'Y'))).

[pos cover = 3 neg cover = 8] [m estimate] [0.256923076923077]
feature(34,(target_y(A):-proc_new_has_proc_upgradeNewID(A,B),proc_upgradeNewID_NeedleGauge(B,9),proc_upgradeNewID DisappearanceAbn(B,'Y'))).

Figura 4.3: Vdrias regras obtidas apds alteracdo dos parametros.

4.3 Dividir o programa

Ao executar o programa para serem obtidas tanto a teoria como a matriz booleana de
caracteristicas relativas aos dados, € chamado o método induce do programa Aleph, este

método esta presente no cddigo que é importado para o programa.

Através da chamada da fungéo induce é feita uma chamada a fungao prepare a qual
inicia trés ficheiros, tendo eles extensdes ja referidas, ‘.n’, ‘.b’, *.f, guardados num diretdrio. Os
ficheiros ‘.n’ e “.f', guardam informagao dos dados que sao positivos e negativos, em relagao a
presenca, ou nao, de tumor, respetivamente, e o ficheiro ‘.b’ guarda o background knowledge

retirado a partir dos dados e das relagdes entre as tabelas.

Adicionar relagbes aos dados pode ajudar um sistema de aprendizagem relacional a
encontrar regras mais ricas e informativas. Para fazer isto, o utilizador deveria poder ter acesso
aos ficheiros de dados convertidos das tabelas para notacao légica (relagdes). Para isso, &
fundamental uma divisédo do programa em dois programas. No primeiro, deve constar o método
prepare do Aleph, apresentado no bloco de cédigo 4.5, pois obtemos os ficheiros anteriormente
referidos e € num deles, nomeadamente o ficheiro ‘.b’, que deve ser possivel a sua alteragao
antes do restante programa ser executado. No segundo programa deve constar o restante
codigo que executa o método induce, apresentado no bloco de cédigo 4.6, a partir do qual sédo
obtidas as caracteristicas referentes aos dados, este método utiliza os ficheiros obtidos através

do método prepare, os quais sado guardados num diretorio.
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85 connection = CSVConnection(['/home/mdias23i/Faculdade/52/Tese/toMiguelDias/fold' + str(c) + '/fold' + str(c

86 ' /home/mdias23i/Faculdade/52/Tese/toMiguelDias/proc_biopsyabnNewID.csv',
87 ' /home/mdias23i/Faculdade/5°/Tese/toMiguelDias/proc abnormalityNewID.csv',
88 ' /home/mdias23i/Faculdade/52/Tese/toMiguelDias/proc_mammoNewID.csv',

89 ' /home/mdias23i/Faculdade/5%/Tese/toMiguelDias/proc_upgradeNewID.csv',

90 ' /home/mdias23i/Faculdade/52/Tese/toMiguelDias/proc_pathtypeNewID.csv',

91 ' /home/mdias23i/Faculdade/52/Tese/toMiguelDias/proc patientNewID.csv',

92 I}

93

94 # Define learning context
95 context = DBContext(connection, target table='fold' + str(c) + ' treino2', target att='ResultantUpgrade’)

97 # Convert the data and induce features using Aleph

98 conv = AlephConverter(context, target_att val='Y')

99

100 aleph = Aleph()

101

102 filestem = 'default’

103

104 PosFile, NegFile, BFile = aleph.prepare(filestem, conv.positive examples(),
105 conv.negative examples(),

106 conv.background knowledge())

Bloco de cédigo 4.5: Primeira parte do programa onde é chamado o método prepare do programa Aleph e séo
criados os ficheiros “.b’, ‘.f" e ‘.n".

78 for m in range(1, 2):

79 for minpos in range(l, 2):

80 for noise in range(10, 11):

81 #filename = 'trace:' + str(m) + str(minpos) + str(noise)

82 aleph.set('depth', 10)

83 aleph.set('evalfn', 'mestimate')

84 aleph.set('m', m)

85 aleph.set('verbosity', 3)

86 aleph.set('minpos', minpos)

87 aleph.set('noise’, noise)

88

89 shutil.rmtree(’ /home/mdias23i/Faculdade/52/Tese/toMiguelDias/tmp')
90 shutil.copytree('/home/mdias23i/Faculdade/52/Tese/toMiguelDias/fold' + str(c) + '/tmp'
91

92 theory, features = aleph.induce('induce features', PosFile treino,
93 NegFile treino,

94 BFile)

95 print(theory)

96 print(features)

Bloco de cédigo 4.6: Segunda parte do programa onde é chamado o método induce do programa Aleph e sdo

feitos dois prints, um da teoria e outro das regras associadas aos dados.
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4.3.1. Matriz - Positivos e Negativos

Além das caracteristicas obtidas dos dados das tabelas, o método induce também
origina uma teoria. Essa teoria € apresentada através de uma matriz, onde cada coluna
corresponde a uma regra e os simbolos positivos (+) e negativos (-) representam se uma
determinada regra presente na teoria € de facto verdadeira para um determinado exemplo. Isto
s6 é possivel determinar pois na ultima coluna da matriz verifica-se para cada linha uma string,
sendo ela, negative ou positive, que indica se naquela linha os simbolos deveriam ser positivos
ou negativos. No caso onde surge um simbolo positivo e a ultima coluna contém positive entdo
a regra é de facto verdadeira, True Positive — TP, no entanto, um simbolo negativo e uma ultima
coluna negative, entdo a regra esta correta porém é um caso True Negative — TN. Além disso,
também podem aparecer simbolos positivos em casos negative e simbolos negativos em casos

positive, representam assim False Positive — FP — e False Negative — FN — respetivamente.
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Figura 4.4: Exemplo de matriz de negativos e positivos que representa uma teoria.
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4.3.2. Pesquisa em grelha

E fundamental identificar quais os parametros a fornecer ao codigo para que este
retorne o melhor resultado possivel, ou seja, as caracteristicas que demonstram as relagbes

dos dados possiveis.

Tal como referido anteriormente, num estudo realizado por Ferreira et al. [17], s&o
sugeridos intervalos de valores para varios parametros do Aleph. Utilizamos estes mesmos
intervalos no nosso trabalho, deste modo, sédo reduzidos em grande numero os valores dos

parametros.

No entanto, embora haja uma reducdo aos numeros de parametros a utilizar, ainda
existem varios valores que os parametros podem tomar, e, para isso, € necessaria uma
pesquisa em grelha — grid search — onde foram criados trés ciclos, cada um deles para um
intervalo de valores de um determinado parametro, de forma a serem obtidos os melhores
valores. Esta pesquisa dedica-se a chamar o método induce do Aleph fornecendo a este uma
combinacéo de todos os valores que podem ser tomados pelos pardmetros de acordo com o

intervalo de valores.

4.3.3. Cross-validation aplicado a uma conjunto de dados

Apds ser determinado que a pesquisa em grelha estava bem implementada, é
necessario proceder a verificacdo de quais os paradmetros a escolher. Para isso, foi decidido
que na tabela onde estdo presentes os dados sobre a informagao de ocorréncia de tumor, ou
nao, deve ser aplicada validagao cruzada. Neste caso, a validacio cruzada foi posta em pratica
com a divisao do dataset em cinco folds, (K=5), sendo que, em cada um deles, estdo presentes
dois conjuntos de dados, um para treino e outro para teste. E importante referir que o método
de validagao cruzada utilizado foi o StratifiedKFold, uma variagcao do Kfold onde em cada fold

criado é preservada a percentagem de exemplos em cada um deles.

Sendo que sdo criados cinco conjuntos de treino e teste para cada fold, torna-se
necessaria a formacao de cinco diretérios, os cinco folds, onde estes conjuntos serao

guardados.

Apos executado o referido, sdo entdo criadas novas tabelas, para cada fold, que

contém os exemplos extraidos, respetivamente, da validagdo cruzada estratificada.
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4.3.4. True Positive Rate e False Positive Rate

Os folds estao criados, cada um deles inclui duas tabelas, com exemplos retirados da

validacao cruzada, uma com exemplos de treino e outra com exemplos de teste.

De seguida foram trabalhados os ciclos pertencentes a cada fold, onde cada um deles
executa uma chamada ao método induce do Aleph, neste caso, com a utilizagao, apenas, dos
exemplos presentes na tabela de treino do determinado fold. Ao serem obtidas tanto a teoria,
como as features, foram calculados, através da matriz, a soma de todos os positivos e
negativos de uma determinada coluna, o que corresponde a uma determinada regra, e os
valores de True Positive (TP), False Positive (FP), True Negative (TN) e False Negative (FN),
isto para, a partir destes, serem calculados dois racios, True Positive Rate (TPR) e False

Positive Rate (FPR) de cada coluna.

Os dois valores de racio sao calculados da seguinte forma:
« TPR=TP/P

- FPR=FP/N

Sendo assim obtemos estes dois valores para cada coluna e, portanto, € fundamental
guardar estes dois valores num vetor de tuplos. Assim, para cada fold sao criadas tantas
teorias como o numero de ciclos a executar e, para cada teoria, € criado um vetor de tuplos

com os racios TPR e FPR correspondentes.

Por fim, depois de percorrer os trés ciclos, com o vetor completo com os racios de cada
teoria, foi criado um gréfico de pontos, com a utilizagdo de ferramentas presentes no Python,
onde contém os valores presentes no vetor de tuplos, assim, a visualizagdo do melhor tuplo,
aquele que contém os melhores valores, o que por conseguinte, contém os melhores valores
de parametros a utilizar, torna-se mais facil. Para se saber quais os melhores valores de tuplo,

basta visualizar no grafico o ponto cujo TPR é mais alto e o FPR é mais baixo.

Desta forma é, de facto, mais facil visualizar o melhor ponto, porém, quando estao
presentes varios folds onde, em cada um deles, sdo executados trés ciclos, cada um deles com
um intervalo de valores, surge um problema de visualizagdo pois a quantidade de graficos
gerados € bastante extensa.

Nas figuras 4.5 e 4.6, visualizam-se os graficos onde, em 4.5 verifica-se o grafico onde
foi utilizado apenas um fold e em 4.6 verificam-se varios folds sobrepostos sendo assim mais

dificil a visualizacao.
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TPR

Figura 4.5: Visualizagao, em grafico, dos pontos que representam os tuplos - TPR e FPR -, apenas com duas cores,
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Figura 4.6: Visualizacao, em grafico, dos pontos que representam os tuplos - TPR e FPR , onde j& se encontram

varios conjuntos de parametros e alguns pontos se sobrepdem. E mais dificil a visualizagdo do melhor ponto.
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4.3.5. Aquisicao da melhor regra

Como esta referido anteriormente, através dos graficos criados e com uma grande
quantidade de teorias geradas pelo programa, a analise destes graficos para obter o melhor

tuplo acaba por ficar bastante complicada.

Em vez de serem utilizados métodos de visualizagdo, visto que a quantidade de
informacéao é extensiva, foi criada uma nova variavel onde fica guardado o melhor tuplo. Para
ser obtido o melhor tuplo adicionam-se ao programa condi¢des para verificar qual o tuplo que
tem um valor de TPR superior ao valor de FPR, caso isto aconteca, € usada outra condigéo
para observar se o valor de TPR é superior a uma variavel iniciada em zero e, se assim se
verifique, entdo esta variavel passa a ser igual ao valor de TPR e na nova variavel é guardado

o tuplo que se esta a utilizar neste momento.

172 maxl = @

173 for tupl in array TPR _FPR:
174 if tupl[l] > tupl[0]:
175 if tupl[1l] > maxl:

176 maxl = tupl[1]

Bloco de cédigo 4.7: Aquisicao do melhor valor de TPR onde tupl[1] = TPR e tupl[0] = FPR.

Apos ser conseguido o melhor valor de TPR para a teoria que advém dos parametros a
utilizar no momento, retira-se o indice a que corresponde o valor de TPR no vetor de tuplos
pois este ira corresponder a regra presente na teoria. Assim, para uma teoria gerada é possivel

verificar na figura 4.7 o indice do melhor tuplo:

Melhor tuplo de um conjunto

e f// de parametros
Tuplo1 Tuplo2 Tuplo3 Tuplo20 | Tuplo21 | Tuplo22
: 1 ’ 19 20 21

!

indice do melhor
tuplo — melhor
regra presente

na teoria gerada.

Figura 4.7: Visualizacao do melhor tuplo no vetor de tuplos de uma teoria gerada e o seu indice correspondente.
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Para cada teoria gerada pelo programa, obtém-se a regra que corresponde ao melhor
tuplo, no entanto, aquilo que é necessario retirar sdo os melhores pardmetros a fornecer ao
Aleph para que o programa dé origem a nova informacéao obtida através dos dados. Para isso,
€ necessario retirar do programa o tuplo que corresponde ao melhor ponto do gréafico, no
conjunto de todos os melhores tuplos de cada teoria. A medida que foram retirados os
melhores tuplos de cada teoria, foram guardados num vetor e, também, os seus indices

correspondentes, assim, para cada melhor tuplo de cada teoria tem-se a regra correspondente.

Melhor Melhor Melhor Melhor Melhor Melhor

tuploda | tuploda | tuplo da tuploda | tuploda | tuploda
teoria 1 teoria 2 teoria 3 teoria 20 | teoria 21 teoria 22

Figura 4.8: Representagao do vetor com os melhores tuplos de cada teoria.

indice do | indice do | indice do indice do | indice do | indice do
melhor melhor melhor melhor melhor melhor

tuploda | tuploda | tuplo da tuploda | tuploda | tuploda
teoria 1 teoria 2 teoria 3 teoria 20 | teoria 21 | teoria 22

Figura 4.9: Representacao do vetor com os indices dos melhores tuplos de cada teoria - correspondem a melhor

regra de cada teoria.

Neste conjunto de melhores tuplos, é importante retirar o melhor dos melhores e, para
isso, verifica-se qual deles contém um intervalo maior entre os valores de TPR e FPR, pois o
que contém este intervalo tem um valor de TPR alto e um valor de FPR baixo, exatamente
aquilo procurado. Retirado o melhor tuplo do vetor de melhores tuplos, também se retira o seu
indice neste vetor e, para ser retirada a melhor regra, utiliza-se o vetor de indices
anteriormente referido, onde o valor da posi¢do a utilizar € o indice do melhor tuplo agora

retirado, assim, a melhor regra do conjunto de teorias é verificada.

Melhor Melhor Melhor Melhor Melhor | Melhor™
tuploda | tuploda | tuploda tuploda | tuploda (| tuploda ‘
teoria 1 teoria 2 teoria 3 teoria 20 | teoria 21 | teoria 22, /
0 1 2 19 20 - 21
//
Tuplo com o - ﬂ
. . e
maior intervalo {— indice do
entre valores de
melhor tuplo

TPR e FPR.

Figura 4.10: Representacao do vetor com os melhores tuplos e o melhor de entre estes.
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indice do | indice do | indice do indice do | indice do/| indice do
melhor melhor melhor melhor melhor | | melhor ‘
tuploda | tuploda | tuploda tuploda | tuploda\| tuploda |/
teoria 1 teoria 2 | teoria 3 teoria 20 | teoria 21 | teoria 22
0 1 2 19 20 21
//
Representa a e ﬂ

melhor regra de - .
Posicéo retirada do

todos os O
conjuntos de indice do vetor com o
teorias melhor tuplo de todas

as teorias

Figura 4.11: Representacdo do vetor com os indices dos melhores tuplos de cada teoria - correspondem a melhor

regra de cada teoria.

Para serem retirados os parametros que correspondem a regra verificada agora, bastou
criar um vetor com todos os parametros das teorias geradas. A partir do momento em que se
obtém o indice do melhor tuplo e consequentemente da melhor regra, basta percorrer o vetor
de parametros e procurar pela posicao referente a este indice, ao retornar os valores presentes
nesta posigao, retiram-se os parametros correspondentes a melhor regra de todas as teorias

geradas, assim, identificam-se aqueles que se devem utilizar na restante dissertagao.

-

Conjunto de | Conjunto de | Conjunto de Conjunto de | Conjunto de | Conjunto de |\

parametros | parametros | parametros paradmetros da | parametros || pardmetros |/ .

dateoria1 | dateoria 2 | da teoria 3 teoria 20 da teoria 21 \dgxtreoriajzz/
0 1 2 19 20 21

Tuplo com os
parametros do
Aleph que deram
origem a teoria
gerada

J

Posicao retirada
do indice do vetor

com o melhor

tuplo de todas as

teorias

Figura 4.12: Representacdo do vetor com os parametros de cada teoria.
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4.3.6. Conjunto de teste

Obteve-se o melhor tuplo de todas as teorias geradas, consequentemente, a melhor

regra e os parametros ideiais a utilizar no restante trabalho.

Para cada fold foram retiradas varias teorias a partir do Aleph e, dessas teorias, foi
retirado o melhor tuplo de valores TPR e FPR. Relembrando que foram criados cinco folds,
pois foi feita uma stratified cross-validation com cinco divisdes, para cada um destes folds sdo
verificados cinco tuplos, retirados através das teorias geradas em cada um deles. Destes cinco

tuplos podemos retirar as regras a que correspondem e 0s parametros que as geram.

Para cada fold foi obtida a melhor regra de todas as teorias geradas pelo Aleph, assim,
€ importante verificar se o poder preditivo deste programa €, de facto, forte. Para tal, foi criado
um programa onde, para cada fold, retira-se o nUmero da melhor regra e os parametros que a

geram, que sao dados pelo Aleph e foram guardados num ficheiro de texto.

Visto que foram utilizados apenas os conjuntos de treino, € a altura de se utilizarem os
conjuntos de teste. Para isso, no programa sao criados dois vetores onde s&o colocados os
valores presentes no conjunto de teste ou seja, os exemplos que devem ser verificados e os

valores correspondentes.

As regras de cada teoria foram guardadas em ficheiros onde cada um corresponde a

uma teoria gerada por um conjunto de parametros.

Através do ficheiro onde foi guardado, é verificado qual o melhor conjunto de
parametros e obtém-se o valor de “m”. O programa criado agora, procura no conjunto de
ficheiros, com as regras, qual aquele que contém o nome com o valor do “m” e, dentro deste
ficheiro, procura a regra que contém o valor do numero da melhor regra, também retirado do

ficheiro onde se encontram o numero da regra e 0s seus parametros.
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regra:

18
>
(1, 1, 10)

ol

A

Valor de \/

“ ”

m

[features from good clauses]

[pos cover = 2 neg cover = 9] [m estimate] [@.18125]
feature(1,(target_y(A):-fold1l_treino2_has_proc_pathtypeNewID(A,B),proc_pathtypeNewID_PathDx(B, 'Lobular carcinoma in situ (LCIS)'))).
[pos cover = 2 neg cover = 9] [m estimate] [©.18125]
feature(2,(target_y(A):-foldl_treino2_has_proc_pathtypeNewID(A,B),proc_pathtypeNewID_PathDx(B, 'Lobular carcinoma in situ
(LCIS)'),proc_pathtypeNewID PathDxAbbr(B,'LCIS'))).

[pos cover = 2 neg cover = 9] [m estimate] [©.18125]
feature(3,(target_y(A):-foldl_treino2_has_proc_pathtypeNewID(A,B),proc_pathtypeNewID PathDx(B,'Lobular carcinoma in situ
(LCIS)"),proc_pathtypeNewID_PathCategory(B, 'high risk'))).

Figura 4.13: Ficheiro com o valor da melhor regra e quais os parametros que a desenvolveram - regra_parametros,
a partir do qual se retira o valor de “m”, retirado do primeiro valor apresentado dentro do paréntesis, para ser

aberto o ficheiro com o nome do valor de “m” - regras_m=1, onde é possivel obter a melhor regra.

Cada regra é constituida pelo seu numero, correspondente a coluna da matriz gerada
pelo Aleph, e pelas tabelas as quais foram retiradas as informagdes que deram a sua origem.
Portanto, assim que o programa encontra a regra no ficheiro ja referido, agora procura pela
primeira tabela que surge na regra, quando encontrada € guardado o0 seu nome numa variavel.
Logo a seguir ao nome da tabela, verificam-se a coluna de onde foi retirada informacao e qual
o valor que esta deve ter, ambos guardados em variaveis. E importante referir que em cada
regra podem ser encontradas varias tabelas ou até mesmo, a mesma tabela e varias colunas

com diferentes valores.

> Nome da tabela

feature(la,(target_y(A):-foldl_treino2_has£§}oc_pathtypeNewiE(A,B),

proc_pathtypeNewID Calcifications(B,'N'))).

proc_pathtypeNewIDiééiﬁﬁ%}ﬁ,Eﬁigﬁigéifaaﬁtal h;;;?;i;gig )

S

/ A\
/ \
/ i
Coluna de onde Valor que a
€ retirada coluna deve ter
informacao

Figura 4.14: Representagdo da regra escolhida e identificagdo dos valores contidos nesta.
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O programa procura pela tabela, guardada na variavel, no diretério onde estas estao
guardadas, e, apds abrir esta, verifica a coluna correspondente e os valores presentes nesta
coluna para os exemplos da tabela de teste. Por fim, basta verificar se o valor contido na tabela
para o exemplo presente na tabela de teste é igual aquele presente na regra. Se o valor for
igual, entdo caso o valor de um determinado exemplo for positivo na tabela de teste adicionam-
se TP’s, pelo contrario, se for negativo, entdo adicionam-se FP’s. No entanto, se o valor da
coluna, para determinado exemplo, n&do for igual aquele presente na regra e o exemplo é
negativo entdo adicionam-se TN’s, caso contrario, o valor da coluna € igual aquele presente na

regra e o exemplo é negativo entdo adicionam-se FN’s.

Tabela 4.3: Representacdo da tabela, coluna e valor referentes a regra apresentada em Figura 4.8.

— Identificador da [ Coluna visualizada na
" tabela -~ regra

(DePathTypelD ) DeBiopsyiD PathPriority (PathDx) PathDxAbbr
integer  integer integer varchar varchar
primary key foreign key [proc_new.DeBiopsylD]

1 1 1 Unclassifiable UNC

2 2 1 Benign breast tissue Mormal

3 3 1 Apocrine metaplasia FC

4 4 1 Post-op/post-biopsy change POC

5| 5 1 Lobular carcinoma in situ (LCIS) LCIS

5] 6 1 Benign breast tissue Mormal

7 4 1 Ductal hyperplasia Mormal

a 8 1 Benign breast tissue MNormal

9 9 kzljﬁf}@[cal ductal prerplaﬁsﬁij > ADH

Valor que o exemplo deve <
tomar de acordo com a
regra.

Para terminar, o programa retira os valores que foram adicionados aos valores de TP,
FP, TN e FN e guarda-os num ficheiro para cada fold. Desta forma é possivel retirar uma
confusion matrix, de onde podem ser retirados valores de accuracy, precision e recall, valores
estes que nos mostram se o RDM juntamente com o Aleph obtém as regras com um forte
poder preditivo.

Tabela 4.4: Representacdo da confusion matrix.

Positivos Negativos
Positivos TP=8 FN =19 Recall = 0.3
Negativos FP =28 TN =105
Precision = 0.22 Accuracy = 0.71
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4.3.7. Introducao aos conjuntos de dados temporais

Um dos pontos mais importantes desta dissertacdo sdo os dados temporais. Apds
retirados os melhores parametros a utilizar no Aleph e o poder preditivo do RDM juntamente
com o Aleph, é a altura de serem aplicados conjuntos de dados temporais para ser constatado
se de facto, através destes dados, podem ser verificadas alteragdes nas observagdes que sao
retiradas dos dados, ou seja, se a aplicagdo de dados temporais afeta a informagéo que se

pode obter de determinado paciente.

Devido a escassez de conjuntos de dados temporais relacionados com o cancro da
mama e visto que o objetivo é perceber se estes dados tém influéncia, podem ser utilizados
dados de outro ambiente, desde que possuam informagao temporal. Assim, para esta
dissertacédo foram utilizados dados relacionados com um jogo, designadamente um video jogo
de futebol, FIFA European Soccer. Nestes conjuntos de dados, existe uma variedade de
informacdes relativas aos jogadores presentes no FIFA European Soccer, e, nesta variedade

estao presentes dados com informacgao temporal.

Tabela 4.5: Representacao de alguns dados com caracteristicas de jogadores de futebol relacionados com o FIFA

European Soccer.

id \player fifa api id |player api id date loverall_rating |
1 218353 505942 2016-02-18 00:00:00 67
2 218353 505942 2015-11-19 00:00:00 67
3 213353 505942 2015-09-21 00:00:00 62
4 218353 505942|2015-03-20 00:00:00 61
5 218353 505942|2007-02-22 00:00:00 61
6 189615 155732|2016-04-21 00:00:00 74
7 189615 155732|2016-04-07 00:00:00 74
8 189615 155732|2016-01-07 00:00:00 73
9 189615 155732(2015-12-24 00:00:00 73

10 189615 155732(2015-12-17 00:00:00 73

Visto que a quantidade de dados €& muito extensa, foram aplicados alguns ajustes a
estes, pois o objetivo é perceber se a informagao temporal tem consequéncias. Os conjuntos
de dados foram reduzidos para um determinado ano, 2016, a um subconjunto de jogadores,
guarda-redes, e posteriormente, foram aplicados alguns métodos, tais como aqueles aplicados
aos conjuntos de dados utilizados no inicio desta dissertagcdo, como por exemplo, foi criada
uma tabela com todos os exemplos a serem utilizados e os seus valores de uma determinada
caracteristica, neste caso, potential. Essa caracteristica foi discretizada em dois valores, bom e

mau, B e M respetivamente, sendo que o B sera para valores acima de 75, visto que os valores
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para esta caracteristica apresentam-se entre 50 e 100, e os restantes para o valor M. Tal como
nos primeiros dados, as chaves das tabelas foram alteradas ou criadas para que o RDM
consiga estabelecer relagbes entre todas as tabelas.

Tabela 4.6: Representacao da nova tabela criada com a varidvel potential de cada jogador discretizada em dois
valores, B e M.

id potential
integer varchar
primary key
im
2M
3B
4M
5M
6 M
M
am
9B
108

Na classe “id” presente na tabela nova com a variavel potential de cada jogador
discretizada em dois valores, B e M, que representa um identificador unico para cada jogador,
estdo presentes 4262 valores, embora ndo seja possivel visualizar na tabela 4.6 apresentada.
Para a classe “potential’ estdo presentes 2525 valores “M” e 1737 valores “B”. O que nos indica

que existem mais jogadores onde a classe potential é inferior ao valor 75.

Apéds uma preparagao aos dados € agora necessario aplicar o primeiro programa criado
anteriormente, este tem como fungdo o método prepare do programa Aleph para que sejam
gerados os ficheiros ‘.f, “.n’ e ‘.b’ 0 qual contém o background knowledge. E a partir do ficheiro
de background knowledge que irao ser feitas alteragcdes tais como foram feitas anteriormente
para visualizagdo dos efeitos da introducdo de dados temporais apds execugdo do segundo

programa que tem como fungdo o método induce do programa Aleph.

Gerados os trés ficheiros anteriormente referidos, € necessaria uma introdugdo de nova
informacao ao ficheiro que contém background knowledge. Esta nova informacéo ira permitir

ao programa Aleph gerar regras com informagao temporal.

before(Player Attributesi,Player Attributes2) :-
player attributes has player(Player Attributesi,Player),
player_attributes has player(Player Attributes2,Player),
player attributes date(Player Attributesi,Datel),
player attributes date(Player Attributes2,Date2), Datel @< Date2z.

Figura 4.15: Informacao adicionada ao ficheiro que contém background knowledge.
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Na figura 4.15, verifica-se informagao relacionada com o mesmo jogador, Player, do
qual se pretende informacao da tabela Player Attributes, informacao essa diferente para dois

tempos distintos, um sera Date1, o outro Date2, sendo que Date1 é anterior a DateZ2.

As tabelas estdo relacionadas e os ficheiros “.f, ‘.n’ e “.b’ estdo criados. O ficheiro ‘.b’
que contém o background knowledge ja foi alterado de forma a conter informagao temporal,
assim, resta agora correr o programa Aleph com a utilizagdo deste background knowledge para

serem obtidas regras com informagao temporal sobre os dados.
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Capitulo 5

Resultados e Analise

5.1 Resultados - Cancro da mama

Como foi visto anteriormente, os dados relativos ao cancro da mama permitiram a

descoberta de valores para os pardmetros a utilizar no Aleph, além disso, através da confusion
matrix é possivel verificar que o modelo a ser utilizado é apropriado visto que obtemos um valor

de accuracy de 0.71.

Antes de serem apresentados resultados com informagao temporal referentes ao
conjunto de dados do FIFA European Soccer, é importante referir as regras obtidas através dos
conjuntos de dados relativos ao cancro da mama, sao apresentados dois exemplos que podem
ser observados nas figuras 5.1 e 5.2. Na Fig. 5.1 sdo observadas duas regras que apresentam
caracteristicas presentes em todas as regras obtidas ao executar o programa sem a introdugao

de background knolwedge.

[pos cover = 4 neg cover = 9] [m estimate] [0.298214285714286]

feature(2683, (target_y(A):-proc_biopsyAbnNewID(A,B),proc_abnormalityNewID_MassDensity(B,den_high),proc_abnormalityNewID_ SkLes(B,not_present))).
[pos cover = 4 neg cover = 8] [m estimate] [0.321153846153846]

feature(2684, (target_y(A):-proc_biopsyAbnNewID(A,B),proc_abnormalityNewID_MassDensity(B,den_high),proc_abnormalityNewID_ AxAdnp(B,not_present))).

Figura 5.1: Representacao de uma regra resultante dos conjuntos de dados do cancro da mama sem a introdugao

de background knowledge.

Em nenhuma das regras é possivel retirar nova informacéao presente nos dados.

Assim, como o programa foi dividido de forma a ser possivel a introducdo de
background knolwedge por parte do utilizador, foi introduzido conhecimento ao ficheiro a ser
utilizado pelo programa. Com a introdugao de uma nova caracteristica, myage, no ficheiro de
background knolwedge, que divide os pacientes num intervalo de idades, maiorque45 para os
pacientes com idades acima dos 45 anos e menorque4b, para os pacientes com idades abaixo
dos 45 anos, de forma a gerar novas regras onde esta caracteristica tenha influéncia, pois a

partir de agora o programa faz uma busca tendo em conta pacientes acima dos 45 anos e
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abaixo dos 45 anos e deixa de utilizar a idade especifica de cada paciente. Executou-se o

programa novamente e foram obtidas regras semelhantes aquela apresentada na Fig. 5.2.

[pos cover = 5 neg cover = 8] [m estimate] [0.8625]
feature(2812,(target_y(A):-proc_upgradeNewID NeedleType(A,'vacuum-assisted'),proc_upgradeNewID NeedleGauge(A,10),proc_upgradeNewID SamplesNum(A,3))).

Figura 5.2: Representacao de uma regra resultante dos conjuntos de dados do cancro da mama com a introdugdo

de background knowledge.

Na regra apresentada na Fig 5.2, é possivel observar que para 5 casos positivos e 0
casos negativos, resulta que em cada paciente que tem cancro da mama foi utilizada um
NeedleType do tipo vaccum-assisted, o NeedleGauge tem o valor 10 e o SamplesNum tem o
valor 3, ou seja, para os pacientes com cancro da mama, estes valores verificam-se e nao se

verificam para pacientes que ndo tém cancro da mama.

5.2 Resultados - FIFA European Soccer

Foram colocadas todas as ideias desenvolvidas até aqui. Visto que ja foram obtidos os
melhores parametros a serem aplicados ao programa Aleph, e todos os conjuntos de dados ja
foram devidamente preparados e por sua vez, relacionados de forma a fornecerem a
informacao necessaria, resta executar o método induce aos ficheiros para obtencéo das regras

com a devida informagao.

Apébs execugdo do segundo programa anteriormente criado, o qual aplica 0 método
induce do programa Aleph, com a utilizagdo dos novos dados, com o conjunto de treino gerado
pelo primeiro programa, o qual aplica o método prepare do Aleph, e com o background

knowledge atualizado, foram geradas regras com informagao temporal.

E importante referir que o conjunto de treino em cada fold, criado pela aplicacdo de
stratified cross-validation aos dados, contém 4308 exemplos de valores da variavel potential
para cada jogador, discretizada em dois valores, B e M, esta variavel sera a variavel target para

este conjunto de dados.

O primeiro fold contém no seu conjunto de treino, 2558 valores de potential iguais a M e
1750 valores de potential iguais a B. Este conjunto foi utilizado para serem geradas as
primeiras regras obtidas através do método induce do programa Aleph, algumas com

informacé&o temporal, como por exemplo as que se apresentam na figura 5.3.

feature(55, (target_b(A):-fold1_treino2_has_player_attributes(A,B),before(B,C),player_attributes_aggression(C,43))).
[pos cover = 6 neg cover = 3] [m estimate] [0.640795228628231]
feature(56,(target_b(A):-foldl_treino2_has_player_attributes(A,B),before(B,C),player_attributes_interceptions(C,34))).
[pos cover = 14 neg cover = 8] [m estimate] [0.626432708099231]
feature(57,(target_b(A):-foldl_treino2_has_player_attributes(A,B),before(B,C),player_attributes_interceptions(C,39))).



Figura 5.3: Representacao das regras com informacgdo temporal geradas pelo Aleph.

Na Fig. 5.3, podem ser observadas regras com informacdo temporal. Na figura é
possivel observar uma regra com o valor 55, onde nessa regra verifica-se que em seis medidas
da variavel potential, foi medido um valor B (Bom) para esta variavel e os players que contém
este valor tiveram duas medidas B e C, onde B ocorreu antes de C e também contém um valor
de agression de 43, além disso estes valores foram medidos apés terem sido medidos valores
da variavel potential para o mesmo jogador, dai before(B,C) e depois

player_attributes_agression(C, 43).

Na Fig. 5.3 sdo mostradas estas trés regras pois uma delas foi calculada como sendo a
melhor regra no conjunto de todas as obtidas, neste caso a feature 55. Foi calculada através de
uma soma de valores TP, FP, TN e FN que posteriormente deram origem a valores de TPR e
FPR tal como foi referido no capitulo 4 onde este calculo ja tinha sido feito para conjuntos de
dados relativos ao cancro da mama. Assim, torna-se essencial introduzir esta figura com esta

regra e com mais duas para tornar mais facil a visualizagao do novo conhecimento obtido.

5.2.1. Casos positivos

Para além das regras apresentadas anteriormente, também foram verificadas regras
que apenas cobrem casos positivos. Seguem-se os exemplos do treino representados nas
figuras 5.4 e 5.5.

[pos cover = 24 neg cover = 0] [m estimate] [0.976318091451292]
feature(1089, (target_b(A):-fold1_treinoz_has_player_attributes(A,B),player_attributes_preferred_foot(B,right),player_attributes_long_passing(B,86))).

Figura 5.4: Regra com cobertura de 24 casos positivos e 0 negativos.

[pos cover = 15 neg cover = B8] [m estimate] [0.962997017892644]
feature(2159,(target_b(A):-fold1_treino2_has_player_attributes(A,B),player_attributes_stamina(B,75),player_attributes_vision(B,65))).

Figura 5.5: Regra com cobertura de 15 casos positivos e 0 negativos.

Nas duas regras presentes nas figuras 5.4 e 5.5 é possivel observar que nenhuma
delas cobrem casos negativos, ou seja, como neste caso verificam-se regras referentes aos
dados relativos ao FIFA European Soccer e o caso positivo nestes conjuntos de dados é o
valor da variavel potential ser B, ou seja, bom, a partir das regras constata-se que para
jogadores com valor B na variavel potential, estes jogadores apresentam, no caso da Fig. 5.3, o
pé preferido é o direito e tem o valor de passes longos de 80. No caso da Fig. 5.4, jogadores
com valor de potential bom, apresentam valores de stamina de 75 e uma visdo com valor de
65.

56



Para finalizar, € importante referir que em modelos de machine learning que nao
utilizam ILP e multiplas tabelas, e portanto, ndo utilizam MRDM, nao é possivel retirar regras
deste tipo pois este conhecimento s6 é possivel através da relacdo de multiplas tabelas de

dados e de programacao légica indutiva, juntamente com machine learning.
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Capitulo 6

Conclusao

Este trabalho teve inicio com uma pesquisa e estudo de artigos que estdo direta ou

indiretamente relacionada com a dissertagdo, o que permitiu um conhecimento crucial para o

seu desenvolvimento.

O principal objetivo foi modificar o pacote Python-rdm para ser possivel flexibilizar o
processo de adigdo de conhecimento extra e desta forma, retirar novo conhecimento presente
nos dados. Tal objetivo foi cumprido uma vez que, apés esta abordagem ser feita, foram
verificadas novas informacbes geradas pelo programa executado, assim, é feita uma
contribuicdo para o estudo que é desenvolvido relativamente a relagbes de dados temporais
continuos. Além disso, para além do conhecimento com conteudo temporal retirado, também
foram observadas novas informagodes retiradas do relacionamento entre os dados em que

algumas nao continham contetdo temporal e foram relevantes para o estudo.

A utilizacdo do pacote Python-rdm, para relacionamento de dados, permitiu uma ligagao
entre os dados de diferentes conjuntos o que, sé assim, suporta o restante estudo para
obtencdo das regras com informagado relativa a estes mesmos dados. Para além deste
algoritmo, também o programa Aleph foi uma ajuda crucial e o seu uso podera ser aproveitado
para o desenvolvimento de muitos outros estudos, fundamentalmente aqueles onde existem

grandes quantidades de dados.

Na ultima etapa deste trabalho, com todo o conhecimento que foi desenvolvido e
aplicado nesta fase foi possivel observar nova informacao retirada do relacionamento dos
conjuntos de dados e, devido a serem utilizados dados que ndo se enquadravam no cancro da
mama mas que continham informagao temporal, € assim possivel afirmar que o trabalho agora
desenvolvido ira ter influéncia nos estudos futuros de detecdo precoce deste cancro,

possivelmente de outras doengas e em todos os estudos relativos a aprendizagem relacional.
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Terminada a dissertagao, o conhecimento obtido através deste ira contribuir firmemente
para a inclusédo de ideias em trabalhos futuros, por exemplo, podera haver uma continuidade
de trabalho com os dados de pacientes com cancro da mama, perceber de que forma alguns
pacientes podem vir a desenvolver este cancro e prosseguir com o seu tratamento numa

brevidade tal que permita que esta doenca nao afete o paciente.

Visto que cada vez mais é percetivel que através de informagao proveniente de dados
ja conhecidos € possivel obter nova informacao que pode ser fundamental para a vida humana,
existem varias areas onde o conhecimento aqui obtido pode ser aplicado, sendo uma delas a
area da saude, onde a aprendizagem relacional de dados temporais continuos permite a
cientistas de dados ajudar a melhorar a realizagdo de decisdes clinicas sem a qual ndo seriam

possiveis.
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Apéndice A

Neste apéndice é apresentado como obter o pacote Python-rdm e como se procede a

sua instalagao.

Antes de obter o pacote Python-rdm é necessario garantir que a versao do Python
instalada na maquina suporta o pacote. A versao utilizada para a realizagcdo desta dissertagao é
a Python 2.7.17.

Para a realizacdo desta dissertagcdo o pacote Python-rdm foi obtido através da

execucgao na linha de comandos do seguinte:

pip install https://github.com/xflows/rdm/archive/master.zip

Para além da instalacdo do pacote Python-rdm também é preferivel instalar o Yap
Prolog pois a sua utilizagdo pode ser util. Esta instalagcéo é feita através da linha de comandos
com a execugao do seguinte:

apt install yap

Por fim, para a execugado de qualquer programa Python com extensao .py, como por
exemplo, a execugdo do programa que € dado como exemplo pelo pacote Python-rdm,
trains.py, devem ser executados na linha de comandos, o Python juntamente como 0 nome do

programa e a sua extensao, por exemplo:
Python trains.py

também é fundamental ter no mesmo diretério, onde € executado o programa, as tabelas em

formato csv com os dados a serem utilizados pelo programa.
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