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1 Introdu�c~aoEncontra-se em desenvolvimento no LABIC1 | Laborat�orio de Inteligência Computa-cional | um projeto de grande porte denominado Discover, inicialmente proposto porBaranauskas e Batista (Baranauskas and Batista, 2000). O projeto Discover tem comoobjetivo fornecer um ambiente integrado para apoiar as etapas do processo de descober-ta de conhecimento, oferecendo funcionalidades voltadas para Aprendizado de M�aquina(AM) (Batista, 1997; Caulkins, 2000; Milar�e, 2000; Martins, 2001; Pila, 2000), Minera�c~aode Dados2(MD) (Batista, 2000; F�elix, 1998; Horst, 1999; Lee, 2000; Nagai, 2000; Pugliesi,2001; Baranauskas, 2001) e Minera�c~ao de Textos3(MT) (Imamura, 2001).As funcionalidades voltadas para AM consideram, entre outros, um formato padr~ao para asregras induzidas por algoritmos de AM simb�olico, denominado PBM (Prati et al., 2001b;Prati et al., 2001a) bem como um formato padr~ao para os exemplos utilizados (Batista,2001).No intuito de testar algumas id�eias que poder~ao futuramente ser implementadas no am-biente Discover, foi proposto em (Gomes, 2001) e (Bernardini, 2001) um sistema com-putacional, denominado RuleSystem, composto de dois m�odulos principais, os quais s~ao:1. M�odulo de An�alise de Regras (MAR), com o objetivo de analisar diversas medi-das de avalia�c~ao de regras propostas na literatura para avaliar regras induzidas poralgoritmos de AM simb�olico; e2. M�odulo de Combina�c~ao e Explica�c~ao (MCE), com o objetivo de construir, dado umconjunto de classi�cadores simb�olicos, um outro classi�cador simb�olico que contenharegras desse conjunto de classi�cadores que sejam as \melhores" segundo as diversasmedidas de qualidade de regras implementadas no MAR. Outro objetivo deste m�odulo�e fornecer ao usu�ario, dado um conjunto de classi�cadores simb�olicos e um exemplo dodom��nio dos classi�cadores, quais as regras que foram disparadas nesses classi�cadorese qual a \melhor" regra, segundo, tamb�em, alguma das diversas medidas de avalia�c~aode regras implementadas no MAR. Em outras palavras, fornecer ao usu�ario umaexplica�c~ao da classi�ca�c~ao.Foi decidido implementar o RuleSystem na linguagem de programa�c~ao l�ogica Prolog (Bratko,1990), mais especi�camente em LPA-PROLOG (Westwood, 2000b; Westwood, 2000a).A escolha da linguagem Prolog deve-se ao fato de ser uma linguagem apropriada parao desenvolvimento de prot�otipos nos quais novas id�eias possam ser facilmente testadasantes de serem implementadas em um sistema de grande porte. Uma outra caracter��sticaimportante de Prolog �e a possibilidade de realizar consultas para obter informa�c~oes quen~ao �cam restritas �aquelas pr�e-de�nidas no sistema.1http://labic.icmc.sc.usp.br2Data Mining3Text Mining 1



Os dados de entrada para o RuleSystem consistem de:1. um ou v�arios conjuntos de regras induzidas por algoritmos de AM simb�olico; e2. um conjunto de exemplos.Ambos os dados de entrada est~ao na Sintaxe Padr~ao Prolog, que �e equivalente �a sintaxepadr~ao PBM de regras e exemplos adotada no projeto Discover. A convers~ao do formatopadr~ao PBM para a Sintaxe Padr~ao Prolog, descrita em detalhes em (Gomes et al., 2002),foi implementada atrav�es de scripts Perl.O objetivo deste trabalho �e descrever em detalhes o projeto e a implementa�c~ao do M�odulode Combina�c~ao e Explica�c~ao (MCE) do RuleSystem. Tamb�em, para ilustrar melhor os pro-cedimentos do MCE, s~ao descritos diversos experimentos realizados utilizando um conjuntode dados arti�ciaisO trabalho est�a organizado da seguinte forma: na Se�c~ao 2 �e feita uma breve descri�c~ao sobrealguns conceitos de aprendizado de m�aquina, necess�arios para um melhor entendimento dotrabalho realizado. Na Se�c~ao 3, �e apresentada a arquitetura do sistema RuleSystem. NaSe�c~ao 4, �e apresentada uma metodologia para a documenta�c~ao do RuleSystem. Na Se�c~ao 5,�e apresentada a descri�c~ao dos procedimentos que constituem o M�odulo de Combina�c~ao eExplica�c~ao. Na Se�c~ao 6, �e mostrado um exemplo de utiliza�c~ao desse m�odulo e, �nalmente,na Se�c~ao 7, s~ao apresentadas as conclus~oes do trabalho realizado.2 Aprendizado de M�aquina SupervisionadoNo problema padr~ao de AM supervisionado, ao algoritmo de aprendizado de m�aquina�e dado um conjunto de exemplos S de treinamento, com N exemplos Ti; i = 1; :::; N ,escolhidos de um dom��nio X com uma distribui�c~ao D �xa, desconhecida e arbitr�aria, daforma f(x1,y1),...,(xN ,yN)g para alguma fun�c~ao desconhecida y = f(x), como mostra aTabela 1. Os xi s~ao tipicamente vetores da forma <xi1,xi2,...,xiM>, com valores discretosou num�ericos, como peso, altura, cor, idade, e assim por diante. Assim, xij refere-se aovalor do atributo (ou feature) j, denominado Xj do exemplo Ti, como mostra a Tabela 1.Os valores yi referem-se ao valor do atributo Y , freq�uentemente denominado classe.X1 X2 . . . XM YT1 x11 x12 . . . x1M y1T2 x21 x22 . . . x2M y2... ... ... . . . ... ...TN xN1 xN2 . . . xNM yNTabela 1: Conjunto de Exemplos no Formato Atributo-Valor2



Os valores de y s~ao tipicamente pertencentes a um conjunto discreto de classes Cv; v =1; :::; NCl, da forma fC1; :::; CNClg, quando se trata de classi�ca�c~ao ou ao conjunto den�umeros reais em caso de regress~ao.Dado um conjunto S de exemplos de treinamento a um algoritmo de AM, um classi�cadorh ser�a induzido. O classi�cador consiste da hip�otese feita sobre a verdadeira (mas desco-nhecida) fun�c~ao f . Dados novos exemplos x, o classi�cador, ou hip�otese, h prediz o valorcorrespondente y.2.1 Classi�cadores Simb�olicosAlgoritmos de AM simb�olicos induzem o classi�cador h de tal forma que o conceito descritopor h �e facilmente interpret�avel por seres humanos e, geralmente, pode ser transformadoem conjuntos de regras if-then, ou seja, regras do tipo Corpo! Cabe�ca ou Body! Head.Uma regra Ru pode ent~ao ser resumidamente denotada como B ! H.Pode-se medir um conjunto de regras h dado um conjunto de exemplos S. Neste ca-so, h consiste de um conjunto de regras com NR regras Ru; u = 1; :::; NR, ou seja,h =fR1; :::; RNRg, o qual denominamos classi�cador simb�olico. Neste caso, al�em de medira precis~ao de h como um todo, isto �e, como um classi�cador tipo caixa preta, �e poss��velavaliar separadamente cada uma das regras que constituem h.2.2 Avalia�c~ao de RegrasV�arias medidas de avalia�c~ao de regras têm sido propostas na literatura (Lavrac et al.,1999; Freitas, 1998b; Freitas, 1998a; Hilderman and Hamilton, 1999). Neste trabalho,ser~ao utilizadas medidas de avalia�c~ao de regras propostas por Lavrac, em (Lavrac et al.,1999), as quais podem ser divididas em três categorias distintas:1. Medidas gen�ericas de avalia�c~ao de regras;2. Medidas relativas de avalia�c~ao de regras; e3. Medidas relativas de avalia�c~ao de regras com peso.O M�odulo de Combina�c~ao e Explica�c~ao descrito neste trabalho usa somente as medidasgen�ericas de avalia�c~ao de regras, as quais est~ao descritas sucintamente na Tabela 2, bemcomo o nome pelo qual cada uma dessas medidas �e referenciada nos procedimentos doMCE.Em (Gomes, 2001) h�a uma descri�c~ao completa das medidas pertencentes a cada uma dessascategorias. 3



accR: Precis~ao da regraerrR: Erro da regranegrelR: Con�an�ca negativa da regrasensR: Sensitividade da regraspecR: Especi�cidade da regracovR: Cobertura da regrasupR: Suporte da regranovR: Medida que mostra o quanto uma regra �enova, interessante ou fora do comumsatR: Satisfa�c~ao da regraTabela 2: Medidas Gen�ericas de Avalia�c~ao de Regras2.3 Ensemble de Classi�cadoresDado um conjunto H de classi�cadores, denotados por h1,...,hL, pode-se combinar suasdecis~oes individuais | tipicamente atrav�es da vota�c~ao com ou sem peso | para classi�carnovos exemplos, formando, assim, um ensemble de classi�cadores. Entretanto, um ensemblede classi�cadores �e um classi�cador caixa preta, isto �e, sem condi�c~oes de fornecer ao usu�ariouma explica�c~ao das suas decis~oes, independentemente de cada classi�cador h1,...,hL queconstitui o ensemble ser ou n~ao ser simb�olico.O M�odulo de Combina�c~ao e Explica�c~ao doRuleSystem tem por objetivo testar a possibilidadede, dado um conjunto H =fh1; :::;hLg de classi�cadores simb�olicos, construir outro clas-si�cador simb�olico h� que consiste das \melhores" regras do conjunto H de classi�cadoressimb�olicos. Para determinar essas melhores regras, s~ao utilizadas as medidas gen�ericas deavalia�c~ao de regras, mostradas na Tabela 2, implementadas no MAR.A arquitetura do RuleSystem �e descrita a seguir4.3 Arquitetura do RuleSystemA Figura 1 mostra a arquitetura do RuleSystem. Os dois m�odulos principais (MAR e MCE)consistem de um conjunto de procedimentos Prolog espec���cos de cada m�odulo. O M�oduloAuxiliar (MA) cont�em procedimentos para ler arquivos especi�cados pelo usu�ario | arqui-vos que cont�em conjuntos de regras e o conjunto de exemplos na Sintaxe Padr~ao Prolog |,bem como uma biblioteca de procedimentos Prolog auxiliares, os quais s~ao compartilhadospelos procedimentos pertencentes ao MAR e ao MCE. Deve ser observado que o usu�arion~ao tem acesso aos procedimentos auxiliares do MA.4A descri�c~ao do RuleSystemfoi realizada conjuntamente com Alan Keller Gomes. Assim, a mesmadescri�c~ao encontra-se tamb�em em (Gomes and Monard, 2002).4



Figura 1: Arquitetura do RuleSystemA Base de Fatos (BF) �e utilizada para armazenar os dados de entrada (um ou mais con-juntos de regras e um �unico conjunto de exemplos) bem como para armazenar informa�c~oesadicionais, resultantes da execu�c~ao de algum procedimento ativado pelo usu�ario.�E importante observar que o RuleSystem �e um sistema interativo, guiado pelas necessidadesdo usu�ario, ou seja, o usu�ario pode ativar os procedimentos principais de cada um dos trêsm�odulos.A Tabela 3 mostra os procedimentos principais (<nome do procedimento>/<aridade>)acess��veis ao usu�ario, implementados em cada m�odulo do RuleSystem.MA MAR MCEloadRules/0 evaluateAllSetOfRulesFrequency/1 rco/4loadExamples/0 indAttSurp/1 classifyExample/2verifyBase/0 calculateMeasuresOverAllSetOfRules/1 confusionMatrix/2smallDisjSurpr/3 classifyExampleByEnsemble/2kFoldCrossValidation/4Tabela 3: Procedimentos Principais do RuleSystemPara a maioria desses procedimentos, h�a um conjunto de pr�e-condi�c~oes que devem sersatisfeitas para sua correta execu�c~ao. Tamb�em, v�arios desses procedimentos apresentam5



um conjunto de p�os-condi�c~oes. Essas condi�c~oes, que s~ao tanto pr�e-condi�c~oes para dispararum procedimento quanto p�os-condi�c~oes geradas ap�os a execu�c~ao de um procedimento, s~aoarmazenadas na Base de Fatos.Com o objetivo de documentar o RuleSystem, foi por n�os desenvolvida uma metodologiaespec���ca, descrita a seguir.4 Metodologia para Documenta�c~ao do RuleSystemQuando foi iniciada a implementa�c~ao do RuleSystem foram pesquisadas na literatura algu-mas metodologias que pudessem servir para documentar o sistema. Entretanto, nenhumadas metodologias pesquisadas foi su�cientemente adequada para atender as especi�cidadesde representa�c~ao de pr�e e p�os condi�c~oes de procedimentos em 
uxo de execu�c~ao. Assim,foi decidido propor uma metodologia de representa�c~ao na forma de um Diagrama de Fluxode Execu�c~ao de Procedimentos (PEFD | Procedures Execution Flow Diagram), para do-cumentar o RuleSystem. O PEFD do RuleSystem �e apresentado na Figura 2.4.1 Componentes do Diagrama de Fluxo de Execu�c~ao de Proce-dimentosOs componentes do PEFD s~ao 3:1. Procedimentos;2. Condi�c~oes; e3. Fluxos de Execu�c~ao.Cada um desses componentes �e descrito a seguir.4.1.1 ProcedimentosUm procedimento �e representado por um retângulo identi�cado com o nome do proce-dimento. O m�odulo ao qual pertence esse procedimento encontra-se no canto superiordireito, dentro de um retângulo menor. No caso do RuleSystem, s~ao 3 os m�odulos | MA,MAR e MCE. A Figura 3 mostra a representa�c~ao do procedimento evaluateAllSet-OfRulesFrequency/1 do M�odulo de An�alise de Regras. Quando n~ao for permitido aousu�ario disparar um procedimento, o retângulo que se refere a esse procedimento encontra-se preenchido com um tom de cinza claro. Por exemplo, pode-se visualizar na Figura 2que os procedimentos listOfExamples/1 e dictionary/2 n~ao s~ao acess��veis ao usu�ario.6



Figura 2: Diagrama de Fluxo de Execu�c~ao de Procedimentos do RuleSystem7



Figura 3: Exemplo de Representa�c~ao de um Procedimento4.1.2 Condi�c~oesAs pr�e-condi�c~oes necess�arias para a execu�c~ao de um procedimento, armazenadas previa-mente na Base de Fatos, bem como as p�os-condi�c~oes de um procedimento, armazenadasna BF ap�os a sua execu�c~ao, s~ao representadas por c��rculos identi�cados por letras, letrasseguidas de n�umeros, ou n�umeros, onde:� <letra> nomeia um conjunto de condi�c~oes;� <letra><n�umeros> nomeia a condi�c~ao <n�umeros> que pertence ao conjunto de con-di�c~oes nomeado <letra>; e� <n�umero> nomeia uma �unica condi�c~ao que n~ao pertence a nenhum conjunto de con-di�c~oes.No RuleSystem, essas condi�c~oes s~ao:<letra>:=E|R onde E={E1,E2,E3} e R={R1,R2,R3,R4,R5,R6,R7}<n�umero>:=1|2|3|4|5O conjunto de condi�c~oes E e R referem-se, respectivamente, a condi�c~oes (informa�c~oes)relacionadas ao conjunto de exemplos e ao conjunto de regras, todas elas na Sintaxe Padr~aoProlog (Gomes et al., 2002). A Figura 4 ilustra a representa�c~ao do conjunto de condi�c~oes E.
Figura 4: Exemplo de Representa�c~ao de um Conjunto de Condi�c~oesUma descri�c~ao dos fatos relacionados a cada condi�c~ao que pertence ao conjunto de con-di�c~oes E �e encontrada na Tabela 4.Analogamente, uma descri�c~ao dos fatos relacionados a cada condi�c~ao que pertence aoconjunto de condi�c~oes R �e encontrada na Tabela 5.8



E1: ex/2 Representa cada um dos exemplos do conjunto dedados.E2: feature/3 Representa informa�c~oes de cada um dos atributosdo conjunto de dados.E3: classFeature/1 Identi�ca qual o atributo classe do conjunto dedados.Tabela 4: Condi�c~oes Pertencentes ao Conjunto de Condi�c~oes E
R1: inducer/2 Identi�ca o algoritmo de AM utilizado para in-duzir as regras.R2: inputFile/2 Identi�ca o arquivo onde encontram-se ar-mazenadas as regras originais induzidas pelo al-goritmo de AM identi�cado por R1.R3: dAte/2 Identi�ca data e hora em que as regras foram in-duzidas.R4: evaluatedAs/2 Indica a forma de avalia�c~ao de regras utilizadapelo algoritmo de AM identi�cado por R1.R5: nameFile/2 Identi�ca o arquivo .names relacionado ao con-junto de exemplos utilizado para induzir as re-gras.R6: dataFile/2 Identi�ca o arquivo .data relacionado ao conjun-to de exemplos utilizado para induzir as regras.R7: rule/6 Representa cada uma das regras induzidas peloalgoritmo de AM utilizado.Tabela 5: Condi�c~oes Pertencentes ao Conjunto de Condi�c~oes R

9



Quando �e necess�ario representar um subconjunto de um conjunto de condi�c~oes, esse sub-conjunto �e identi�cado pelas v�arias condi�c~oes que o comp~oe, separadas por v��rgula. Umexemplo pode ser visualizado na Figura 5, onde �e ilustrado o subconjunto fR1, R4 e R7gde R.
Figura 5: Exemplo de Representa�c~ao de um Subconjunto de Condi�c~oesFinalmente, na Tabela 6, segue uma descri�c~ao das condi�c~oes 1, 2, 3, 4 e 5.1: listOfExamples/1 Representa uma lista de identi�cadores (n�umero)de cada exemplo pertencente ao conjunto deexemplos.2: auxDic/2 Representa um dicion�ario bin�ario com infor-ma�c~oes sobre os atributos do conjunto de exem-plos. Este dicion�ario �e utilizado para minimizar abusca pelos atributos, melhorando assim o tempode execu�c~ao dos procedimentos.3: infoC/1 Representa o ganho de informa�c~ao do atributoclasse do conjunto de exemplos.4: ruleInfo/3 Representa os valores obtidos no c�alculo das me-didas de avalia�c~ao de regras utilizadas.5: cm/2 Representa a matriz de confus~ao, para um deter-minado conjunto de regras, dado o conjunto deexemplos presente na base.Tabela 6: Condi�c~oes 1, 2, 3, 4 e 5Foram tamb�em de�nidos os seguintes dois s��mbolos de representa�c~ao do estado de umacondi�c~ao na BF em um dado instante:*: para indicar uma pr�e-condi�c~ao atualizada pelo procedimento. Isto �e, a pr�e-condi�c~aoaparece tamb�em como p�os-condi�c~ao do procedimento, mas com diferentes infor-ma�c~oes. Por exemplo, na Figura 2, a pr�e-condi�c~ao R7 ser�a atualizada para a p�os-condi�c~ao R7* ap�os a execu�c~ao do procedimento evaluateAllSetOfRulesFrequency/1.\: indica a elimina�c~ao ou inexistência da condi�c~ao na Base de Fatos. Um exemplo �e ainexistência ou elimina�c~ao do conjunto de condi�c~oes R que aparece ao lado do pro-cedimento abolishRules/0 na Figura 2. Nesse caso, o conjunto de condi�c~oes R n~aoexiste no estado inicial da base ou foi exclu��do ap�os a execu�c~ao de abolishRules/0.O mesmo vale para as condi�c~oes 4 e 5.10



Al�em disso, p�os-condi�c~oes de alguns procedimentos podem ser pr�e-condi�c~oes para outrosprocedimentos. Assim, a execu�c~ao desses procedimentos deve obedecer um 
uxo temporal,detalhado a seguir.4.1.3 Fluxo de Execu�c~aoO 
uxo temporal �e representado atrav�es de linhas de tempo t0; t1; t2; :::; tq as quais s~aosomente aplic�aveis a procedimentos representados dentro de um retângulo tracejado5. Pro-cedimentos fora desse retângulo tracejado s~ao atemporais, ou seja, podem ser executadosa qualquer momento.No caso do RuleSystem, foram identi�cadas quatro linhas de tempo, ou seja, t0; t1; t2; t3 |Figura 2. Nessa �gura, pode ser observado que os procedimentos abolishRules/0 eabolishExamples/0 encontram-se fora do retângulo tracejado, o que indica que eles podemser executados a qualquer momento. Em outras palavras, s~ao procedimentos atemporais.Considerando os procedimentos representados dentro do retângulo tracejado, pode-se ob-servar que os procedimentos loadRules/0 e loadExamples/0 na linha t0 devem ser execu-tados antes que os procedimentos verifyBase/0, listOfExamples/1 e dictionary/2, nalinha t1. Analogamente, esses procedimentos da linha t1 devem ser executados antes queos procedimentos da linha t2, e assim sucessivamente.Outro aspecto a ser observado �e que podem ocorrer relacionamentos entre um conjuntode condi�c~oes e um procedimento, ou entre um conjunto de condi�c~oes e um subconjuntodesse conjunto de condi�c~oes. Esses relacionamentos s~ao representados por meio de umalinha, cont��nua ou tracejada6, denominada barramento. Existem três tipos de barramento,ilustrados na Figura 6, e explicados a seguir:
Figura 6: Tipos de Barramentocont��nuo ou fortemente conectado indica que, se uma pr�e-condi�c~ao for apagada daBase de Fatos, todas as p�os-condi�c~oes oriundas de procedimentos relacionados comessa pr�e-condi�c~ao devem tamb�em ser apagadas da BF.5tracejado do tipo f� � � � �g.6tracejado do tipo f���g. 11



tracejado ou fracamente conectado indica que, se uma pr�e-condi�c~ao for apagada daBF, as p�os-condi�c~oes oriundas de procedimentos relacionados com essa pr�e-condi�c~aon~ao s~ao apagadas da BF.duplo ou atemporal indica que, ao executar um procedimento relacionado com esse tipode barramento, todas as condi�c~oes relacionadas ser~ao apagadas da BF indistinta-mente.Quando se relaciona um conjunto de condi�c~oes a um procedimento, pode-se ter a necessi-dade de especi�car qual �e o subconjunto de condi�c~oes que realmente faz parte do conjuntode pr�e-condi�c~oes do procedimento. Para se detalhar esse tipo de informa�c~ao, substitui-seo relacionamento entre o conjunto de condi�c~oes e o procedimento por um relacionamentoentre o conjunto de condi�c~oes e o subconjunto de pr�e-condi�c~oes. Posiciona-se o c��rculo querepresenta esse subconjunto de pr�e-condi�c~oes sobre o retângulo que representa o procedi-mento. Por exemplo, na Figura 2, o procedimento verifyBase/0 somente necessita dapr�e-condi�c~ao R7 do conjunto de condi�c~oes R e do subconjunto fE2, E3g de condi�c~oes doconjunto de condi�c~oes E.4.2 Descri�c~ao do Fluxo de Execu�c~ao do RuleSystemPara um melhor entendimento do PEFD do RuleSystem(Figura 2), aqui �e apresentada umadescri�c~ao do 
uxo de execu�c~ao dos procedimentos implementados nesse sistema.Na parte superior da Figura 2 est�a representado o estado inicial da Base de Fatos. O estadoinicial �e caracterizado pela ausência de todas as condi�c~oes que podem estar presentes naBF, ou tamb�em, pela exclus~ao de todas essas condi�c~oes. Dessa forma, os procedimentosabolishRules/0 e abolishExamples/0 s~ao respons�aveis por excluir, respectivamente, ascondi�c~oes R, 4 e 5 e E, 1, 2 e 3. A ausência ou a exclus~ao dessas condi�c~oes �e represen-tada por meio do tra�co que corta o c��rculo contendo a identi�ca�c~ao de cada condi�c~ao.Considerando que nenhuma condi�c~ao est�a presente na Base de Fatos, o in��cio do 
uxo deexecu�c~ao do RuleSystem d�a-se no instante t0, quando podem ser executados seguidamente,em qualquer ordem, os procedimentos loadRules/0 e loadExamples/0. Por exemplo, naexecu�c~ao de loadRules/0 o conjunto de condi�c~oes R �e gravado na BF. Esse conjunto decondi�c~oes �e fortemente conectado ao barramento atemporal e pode ser removido da BFsomente pela execu�c~ao do procedimento abolishRules/0. Ao ser executado o procedi-mento loadExamples/0, o conjunto de condi�c~oes E �e gravado na BF. Esse conjunto decondi�c~oes tamb�em �e fortemente conectado ao barramento atemporal e apenas a execu�c~aodo procedimento abolishExamples/0 pode apagar esse conjunto de condi�c~oes da BF.Seguindo para o instante t1, os procedimentos verifyBase/0, listOfExamples/1 e dic-tionary/2 podem ser executados seguidamente. O procedimento verifyBase/0 tem comopr�e-condi�c~oes subconjuntos de R e E aos quais encontram-se fortemente conectados. Es-peci�camente, a pr�e-condi�c~ao R7 do conjunto de condi�c~oes R e o subconjunto de condi�c~oes12



E2 e E3 do conjunto de condi�c~oes E. A conex~ao forte indica que essas pr�e-condi�c~oes es-pec���cas ser~ao apagadas da BF se o conjunto R e E de condi�c~oes for apagado da BF.Ainda no instante t1, os procedimentos listOfExamples/1 e dictionary/2 podem serexecutados seguidamente em qualquer ordem. Como pode ser observado, os retângulosque identi�cam esses procedimentos est~ao preenchidos com um tom de cinza claro, o quesigni�ca que n~ao podem ser acessados pelo usu�ario. Ap�os serem executados, esses pro-cedimentos gravam na BF, respectivamente, as condi�c~oes 1 ou 2. Essas duas condi�c~oesest~ao fortemente conectadas ao barramento atemporal, portanto elas podem ser apagadassomente atrav�es da execu�c~ao do procedimento abolishExamples/0.Partindo para o instante t2, os procedimentos rco/4, evaluateAllSetOfRulesFrequency/1e indAttSurp/1 podem ser executados em qualquer ordem. Esses procedimentos est~ao fra-camente conectados �as pr�e-condi�c~oes 1 e 2 e fortemente conectados com os conjuntos decondi�c~oes R e E.Por exemplo, o procedimento evaluateAllSetOfRulesFrequency/1 est�a fracamente conec-tado �as pr�e-condi�c~oes 1 e 2, fortemente conectado �a condi�c~ao R atrav�es do subconjunto depr�e-condi�c~oes R1, R4, R7 e fracamente conectado com a pr�e-condi�c~ao E atrav�es da pr�e-condi�c~ao E1. Ap�os sua execu�c~ao, esse procedimento modi�ca a pr�e-condi�c~ao R7 gravandoa p�os-condi�c~ao R7* na BF. Isso implica que, se 1, 2 ou E forem apagadas da BF, a p�os-condi�c~ao R7* continua v�alida. R7* s�o pode ser apagada pela execu�c~ao do procedimentoabolishRules/0.O 
uxo de execu�c~ao do PEFD do RuleSystem nos instantes t3 e t4 �e semelhante ao descritono instante t2.Em qualquer dos instantes t0; :::; t4 os procedimentos atemporais abolishRules/0 e abol-ishExamples/0 podem ser executados. Por exemplo, se abolishExamples/0 for executadono instante t2, todas as condi�c~oes presentes na BF at�e aquele instante e conectadas ao bar-ramento atemporal ser~ao exclu��das | no caso, ser~ao exclu��das as condi�c~oes E, 1 e 2. Deveser observado que os procedimentos atemporais abolishRules/0 e abolishExamples/0retornam a BF ao seu estado inicial, ou seja, as condi�c~oes ligadas a esses procedimentos(respectivamente R, 4 e 5 e E, 1, 2 e 3) s~ao apagadas da BF por meio do barramentofortemente conectado.Na se�c~ao seguinte �e apresentado o M�odulo de Combina�c~ao e Explica�c~ao do RuleSystem |Figura 1 na p�agina 5. O M�odulo de An�alise de Regras �e detalhado em (Gomes and Monard,2002).5 M�odulo de Combina�c~ao e Explica�c~aoNeste m�odulo est~ao implementados cinco procedimentos principais relacionados com:13



1. Classi�ca�c~ao de Exemplos | classifyExample/4;2. Determina�c~ao da Matriz de Confus~ao | confusionMatrix/2;3. Explica�c~ao de Ensembles | classifyExampleByEnsemble/6;4. Combina�c~ao de Classi�cadores Simb�olicos | rco/4 e kFoldCrossValidation/4.descritos nas pr�oximas se�c~oes. A instancia�c~ao7 de cada um dos i argumentos de um proce-dimento de aridade i �e descrita utilizando a nota�c~ao padr~ao para documentar programasProlog, ou seja,+ <arg-i> o argumento deve estar instanciado;- <arg-i> o argumento deve estar desinstanciado, ou seja, �e uma vari�avel livre;? <arg-i> o argumento pode estar instanciado ou desinstanciado.5.1 Classi�ca�c~ao de ExemplosDada uma hip�otese h e um exemplo x, o procedimento classifyExample/4 �e respons�avelpela classi�ca�c~ao desse exemplo segundo a hip�otese h. Os quatro argumentos s~ao:+ <arg-1> identi�cador da hip�otese;+ <arg-2> exemplo x;- <arg-3> classi�ca�c~ao do exemplo x;- <arg-4> regras de h que cobrem o exemplo x.Sabendo-se que h = fR1; :::; RNRg, existem 3 formas diferentes de avalia�c~ao das regras queconstituem h (Baranauskas and Monard, 2000): ordered, unordered ou inter-class. A formade avalia�c~ao �e determinada pelo algoritmo de AM que induziu h. Assim, ap�os determina-da a forma de avalia�c~ao, atrav�es do <arg-1>, classifyExample/4 ativa o procedimentorespons�avel pela avalia�c~ao correspondente.7Na realidade, a instancia�c~ao dos argumentos dos procedimentos aqui descrita refere-se �a instancia�c~aona execu�c~ao padr~ao realizada por um usu�ario do sistema. Entretanto, para o implementador do sistema,a instancia�c~ao do tipo + pode, �as vezes, ser substitu��da por uma instancia�c~ao do tipo ?, e a do tipo- pode sempre ser substitu��da por uma instancia�c~ao do tipo ?. Esta caracter��stica de Prolog permiteveri�car resultados espec���cos al�em de auxiliar ao implementador a realizar rapidamente a depura�c~ao dosprocedimentos. 14



No caso de avalia�c~ao ordered, existe um else impl��cito entre as regras induzidas pelo algo-ritmo de AM. Assim, a avalia�c~ao ordered �e muito simples: o conjunto de regras da hip�oteseh deve ser varrido at�e encontrar a primeira regra R cujo Corpo cobre o exemplo x8. OAlgoritmo 1 descreve a forma de avalia�c~ao ordered.Algoritmo 1 Avalia�c~ao orderedPr�e-condi�c~oes: h =fR1; :::RNRg;x: exemplo a ser classi�cado.1: procedure classifyExampleOrdered(h,x)2: RuleF ired:=false;3: u:=1;4: while not(RuleF ired) and u � NR do5: if cobre(Corpo(Ru),x) then6: RuleF ired:=true;7: else8: u:=u + 1;9: end if10: end while11: Classification:=Cabe�ca(Ru);12: Rules:=fRug;13: return Classification,RulesO Algoritmo 2 descreve a forma de avalia�c~ao unordered por n�os realizada. Ele varre todasas regras da hip�otese h e inclui no conjunto Rules as regras R cujo Corpo n~ao vazio cobreo exemplo x, ou seja, n~ao �e considerada a regra default9. Para encontrar a classi�ca�c~aodo exemplo, na implementa�c~ao por n�os realizada, consideramos que a regra do conjuntoRules com maior cobertura de�ne a classe do exemplo x. No caso do conjunto Rules sero conjunto vazio, ent~ao o exemplo �e classi�cado pela regra default.Deve ser observado que esta n~ao �e a forma de avalia�c~ao de regras unordered utilizada peloalgoritmo CN 2, por exemplo. Entretanto, os resultados esperados s~ao similares para amaioria dos conjuntos de dados naturais e do mundo real.Finalmente, ser�a tratada a forma de avalia�c~ao interclass. Quando a avalia�c~ao de regras deuma hip�otese �e interclass, a avalia�c~ao �e do tipo ordered entre as classes, mas a avalia�c~ao doconjunto de regras que prediz a mesma classe �e unordered. Por exemplo, a Figura 7 mostraque, para cada classe, existe um conjunto de subconjuntos de regras10 h0 = fh01; :::;h0NClg.8Observar que qualquer que seja a forma de avalia�c~ao, sempre existir�a uma classi�ca�c~ao para o exemplox devido �a existência da regra default9A regra default de uma hip�otese somente �e disparada quando nenhuma outra regra da hip�otese cobreo exemplo a ser classi�cado. �E uma regra especial cujo Corpo �e vazio e sua Cabe�ca �e de�nida geralmentepela classe com maior freq�uência no conjunto de exemplos utilizado para a constru�c~ao dessa hip�otese10h e h0 diferem unicamente na regra default, ou seja, h = h0 � fdefaultg. Tamb�em �e suposto que Rude h �e a regra default. 15



Algoritmo 2 Avalia�c~ao unorderedPr�e-condi�c~oes: h =fR1; :::RNRg;x: exemplo a ser classi�cado.1: procedure classifyExampleUnordered(h,x)2: Rules = ;;3: for u:=1 to NR do4: if cobre(Corpo(Ru),x) and not default rule(Ru) then5: Rules:=Rules [Ru;6: end if7: end forfdisparar a regra default - nenhuma outra regra foi disparadag8: if Rules = ; then9: Rules:=fhypothesis default rule(h)g;10: end if11: Rule:= regra com maior medida de cobertura em Rules;12: Classification:=Cabe�ca(Rule);13: return Classification,Rules�E importante observar que existe um else impl��cito entre cada um desses subconjuntosde regras e que esses subconjuntos de regras s~ao formados conforme a ordem em que oalgoritmo de AM induz as classes que comp~oem a hip�otese h. Como cada elemento deh0, ou seja, h01; :::;h0NCl, �e uma hip�otese (conjunto de regras) com regras que predizem amesma classe e avaliadas de forma unordered, cada um desses elementos deve ser fornecidoao algoritmo de avalia�c~ao unordered. O processo p�ara assim que o algoritmo encontrar umconjunto de regras Rules n~ao vazio para algum elemento h0v 2 h0; v = 1; :::; NCl. Casocontr�ario, se todo o conjunto h0 for varrido e nenhum elemento de h0 satis�zer a condi�c~aoRules 6= ;, para algum v = 1; :::; NCl, o exemplo x �e classi�cado segundo a regra defaultde h.�E importante observar que todas as formas de avalia�c~ao retornam a classi�ca�c~ao do exemplox e o conjunto de regras Rules com todas as regras de h que cobrem o exemplo x.5.2 Determina�c~ao da Matriz de Confus~aoDada uma hip�otese h, um conjunto de exemplos S = f(xi; yi); i = 1; :::; Ng e o conjuntode classes C = fC1; :::; CNClg preditas por h, o procedimento confusionMatrix/2 �e res-pons�avel por calcular a matriz de confus~ao CM da hip�otese h. Os dois argumentos doprocedimento confusionMatrix/2 s~ao:+ <arg-1> identi�cador da hip�otese;+ <arg-2> conjunto de exemplos S. 16



h01 (R1 : Corpo then CLASS = �R2 : Corpo then CLASS = �elseh02 8><>:R3 : Corpo then CLASS = �R4 : Corpo then CLASS = �R5 : Corpo then CLASS = �else... ...h0NCl (Ru�2 : Corpo then CLASS = 
Ru�1 : Corpo then CLASS = 
com �; �; 
 2 C = C1; :::; CNCl.Figura 7: Subconjuntos de Regras | Forma de Avalia�c~ao InterclassO Algoritmo 3 descreve como esse c�alculo �e realizado. O procedimento primeiramenteinicializa todos os elementos da matriz CM com valor zero. A dimens~ao da matriz CM �eNClxNCl. Depois, para cada exemplo rotulado (xi; yi), classi�ca-se xi com o procedimentoclassifyExample/4, o qual retorna uma classi�ca�c~ao Classification e, assim, para yi =Cm e Classification = Cn, o elemento CMmn da matriz �e incrementado de 1.5.3 Explica�c~ao de EnsemblesDado um conjunto de hip�oteses H = fh1; :::;hLg, um exemplo a ser classi�cado x e umaop�c~ao Measure, o procedimento classifyExampleByEnsemble/6 �e respons�avel por de-cidir a classi�ca�c~ao de x dadas as classi�ca�c~oes feitas por h1; :::;hL. Se Measure n~aoestiver instanciado, o procedimento classi�ca x com vota�c~ao por maioria sem fornecer umaexplica�c~ao para essa classi�ca�c~ao. Se Measure for instanciado com uma das medidas deavalia�c~ao de regras descritas na Tabela 2 na p�agina 4 ent~ao, dentre as regras do con-junto de hip�oteses H que cobrem x, a regra que tiver a melhor medida �e utilizada paraclassi�car H. Al�em disso, o procedimento retorna todas as regras em H que cobrem xtanto se Measure estiver instanciado ou se estiver desinstanciado. Os seis argumentos doprocedimento classifyExampleByEnsemble/6 s~ao:+ <arg-1> lista de identi�cadores de hip�oteses;+ <arg-2> exemplo x;? <arg-3> medida de avalia�c~ao de regra a ser usada para classi�ca�c~ao (majority no casode estar desinstanciado); 17



Algoritmo 3 Matriz de Confus~aoPr�e-condi�c~oes: h: hip�otese;S = f(xi; yi); i = 1; :::; Ng: conjunto de exemplos;C = fC1; :::; CNClg: conjunto de classes.1: procedure confusionMatrix(h,S,C)2: for m := 1 to NCl do3: for n := 1 to NCl do4: CMmn:=0;5: end for6: end for7: for i := 1 to N do8: Classification:=classifyExample(h,xi);9: m:=index(C,yi);10: n:=index(C,Classification);11: CMmn:=CMmn + 1;12: end for13: return CM- <arg-4> classi�ca�c~ao do exemplo;- <arg-5> a regra que classi�ca o exemplo segundo a instancia�c~ao do <arg-3>. 0 (zero)se <arg-3> estiver desinstanciado.- <arg-6> conjunto de regras que cobrem x.O Algoritmo 4 descreve como a decis~ao de classi�ca�c~ao do exemplo x �e tomada. Primeiroo algoritmo executa o procedimento classifyExample/4 para x e cada hl. Depois, seMeasure estiver desinstanciado, toma a classe com maior quantidade de votos como sendoa classi�ca�c~ao de x, ou seja, faz vota�c~ao por maioria para decidir a classi�ca�c~ao de x. Casocontr�ario, toma, dentre as regras disparadas nas hip�oteses hl; l = 1; :::; L, a regra Rule commaior medida Measure. A classi�ca�c~ao de x �e dada pela Cabe�ca de Rule. Em ambos oscasos, o algoritmo retorna a classi�ca�c~ao de x e todas as regras que cobrem x.5.4 Combina�c~ao de Classi�cadores Simb�olicosOs dois procedimentos relacionados com combina�c~ao de classi�cadores s~ao:1. rco/4; e2. kFoldCrossValidation/4ambos descritos a seguir. 18



Algoritmo 4 Explica�c~ao de EnsemblesPr�e-condi�c~oes: H = hl; l = 1; :::; L: conjunto de hip�oteses;(xi; yi): exemplo a ser classi�cado;Measure: medida a ser considerada na classi�ca�c~ao ou uma decis~ao com vota�c~ao pormaioria.1: procedure classifyExampleByEnsemble(H,(xi; yi),Measure)2: Classes := ;;3: Rules := ;;4: for l := 1 to L do5: classifyExample(hl,x,Classl,HipRulesl);6: Classes := ClassesSClassl;7: Rules := RulesSHipRulesl;8: end for9: if var(Measure) ftrue se Measure n~ao estiver instanciadog then10: Classification:=majority(Classes); fDecidir a maioria dos votosg11: else12: Rule:=max(Rules,Measure); fEscolher a regra com a melhor Measureg13: Classification:=Cabe�ca(Rule); fClassi�car o exemplo com a regra Ruleg14: end if15: return Classification,Rules5.4.1 Algoritmo RCODado um conjunto de hip�oteses H = fh1; :::;hLg, um conjunto de exemplos de treinamentoS = f(xi; yi); i = 1; :::; Ng e uma medida de avalia�c~ao de regra Measure, o procedimentorco/4 constr�oi uma nova hip�otese como uma combina�c~ao das regras R 2 hl; l = 1; :::; L,segundo a medida Measure. Os quatro argumentos do procedimento rco/4 s~ao:+ <arg-1> lista de identi�cadores de hip�oteses;+ <arg-2> uma medida de avalia�c~ao de regra;- <arg-3> identi�cador da hip�otese criada;- <arg-4> lista de exemplos n~ao cobertos pela nova hip�otese.O Algoritmo 5 mostra como essa nova hip�otese �e constru��da. O algoritmo faz inicialmenteuma c�opia das regras de todas as hip�oteses e cria o cabe�calho da hip�otese a ser constru��da.Nesse cabe�calho, constam os fatos relacionados �as condi�c~oes R1 at�e R6, descritas na Tabela 5na p�agina 9. Depois do cabe�calho criado, o algoritmo segue os seguintes passos:1. Veri�ca se o conjunto de exemplos S est�a vazio. Se sim, a itera�c~ao p�ara;19



Algoritmo 5 RCOPr�e-condi�c~oes: H = hl; l = 1; :::; L: conjunto de hip�oteses;S = f(xi; yi); i = 1; :::; Ng: conjunto de exemplos;Measure: medida de regra.1: procedure rco(H,S,Measure)2: Fazer c�opia das regras das L hip�oteses em Rules;3: S 0:=S; fC�opia dos exemplos originaisg4: Criar o cabe�calho da hip�otese hnew;5: loop6: if vazio(S) or vazio(Rules) then7: exit loop; fN~ao h�a mais exemplos de treinamento ou n~ao h�a mais regras emRules para processarg8: end if9: calculateMeasuresOverAllSetOfRules(Measure);10: Rule:=max(Rules;Measure); fEncontrar a regra Rule em Rules com maior medidaMeasureg11: Scov:=cov(S,Rule); fCriar o conjunto de exemplos cobertos pela regra Ruleg12: if vazio(Scov) then13: exit loop fNenhum exemplo foi coberto pela regra Ruleg14: end if15: S:=S - Scov; fRetirar de S os exemplos contidos em Scovg16: hnew := hnewSfRuleg; fAdicionar Rule �a hip�otese hnewg17: Rules := Rules� fRuleg; fRetirar Rule de Rulesg18: end loop19: defaultRule:=calculate default rule(S 0); fCalcular a regra defaultg20: hnew := hnewSfdefaultRuleg; fadicion�a-la a hnewg21: return hnew
20



2. Calcula Measure para todas as regras R 2 hl; l = 1; :::; L;3. Retira a regra Rule, dentre as L hip�oteses, com melhor valor Measure;4. Retira do conjunto de exemplos S todos os exemplos que s~ao cobertos pela regraRule. Se nenhum exemplo for coberto, a itera�c~ao p�ara11;5. Adiciona a regra Rule �a nova hip�otese;6. Volta ao passo inicial.Ao sair da itera�c~ao, segundo qualquer dos dois crit�erios de parada, o algoritmo constr�oi aregra default. A regra default possui Corpo vazio e sua Cabe�ca �e de�nida pela classe commaior distribui�c~ao dos exemplos do conjunto de exemplos inicial.Deve ser observado que, al�em da hip�otese constru��da, o usu�ario pode visualizar as regrasdo conjunto de hip�oteses que n~ao foram utilizadas pelo algoritmo para construir a novahip�otese. Ap�os, o conjunto de hip�oteses original �e recuperado.O algoritmo RCO (Rule Combination) pode ser visualizado na Figura 8, onde se podeobservar que os dados de entrada para o algoritmo RCO consistem de L classi�cadores eum conjunto de exemplos de treinamento. Com esses dados de entrada, uma nova hip�otese�e constru��da e, com um conjunto de teste, pode-se medir a precis~ao e/ou erro dessa hip�otese.Avaliar hip�oteses induzidas ou constru��das por algoritmos de AM �e fundamental. Paramedir a precis~ao/erro de hip�oteses constru��das peloRCO, �e utilizada a t�ecnica de estimativak-fold cross validation, a qual �e implementada no procedimento kFoldCrossValidation/4.Esse procedimento �e descrito a seguir.5.4.2 Algoritmo k-Fold Cross ValidationDado um conjunto de hip�oteses H = fh1; :::;hLg, um conjunto de treinamento S =f(xi; yi); i = 1; :::; Ng, um n�umero de parti�c~oes K e uma medida de avalia�c~ao de regrasMeasure, o procedimento kFoldCrossValidation/4 �e respons�avel por estimar o erro e eo desvio padr~ao dp da hip�otese constru��da pelo algoritmo rco/4, utilizando a estimativak-fold cross validation. Os quatro argumentos do procedimento kFoldCrossValidation/4s~ao:+ <arg-1> lista de identi�cadores de hip�oteses;+ <arg-2> uma medida de avalia�c~ao de regras;11Se a regra Rule n~ao cobre nenhum exemplo, isso signi�ca que Measure atingiu seu m��nimo (oum�aximo) absoluto para todas as regras R 2 hl; l = 1; :::; L nesse passo da itera�c~ao. Por exemplo, no casoda medida ser cobertura (Measure =covR), o m��nimo valor absoluto �e 0(zero), e no caso da medida sererro (Measure =errR), o m�aximo valor absoluto �e 1.21



Figura 8: Ilustra�c~ao do Algoritmo RCO+ <arg-3> n�umero de parti�c~oes K;+ <arg-4> especi�ca o dispositivo de sa��da do algoritmo | console ou arquivo | paramostrar ou gravar os resultados do procedimento.O Algoritmo 6 descreve como s~ao estimadas as medidas de erro e desvio padr~ao. O algorit-mo cria, inicialmente, K parti�c~oes do conjunto de treinamento S com aproximadamente NKexemplos em cada parti�c~ao. Para cada itera�c~ao k = 1; :::; K, o algoritmo segue os seguintespassos:1. Toma-se a k-�esima parti�c~ao como sendo Stest | conjunto de teste | e as (K � 1)parti�c~oes restantes como sendo Straining | conjunto de treinamento;2. Cria-se uma hip�otese hk utilizando o procedimento que implementa o algoritmoRCOe o conjunto Straining;3. Calcula-se a matriz de confus~ao para hk utilizando o conjunto Stest;4. Calcula-se o erro cometido por hk utilizando a matriz de confus~ao j�a calculada.Por �m, calcula-se a m�edia Mean dos K erros calculados e seu respectivo desvio padr~aoSD. 22



Algoritmo 6 k-Fold Cross ValidationPr�e-condi�c~oes: H = fh1; :::;hLg;S = f(xi; yi); i = 1; :::; Ng: conjunto de exemplos;K: n�umero de parti�c~oes;Measure: medida de avalia�c~ao de regra.1: procedure kFoldCrossValidation(L,S,K,Measure)2: Spartic = cria particoes(K,S);3: Erro := ;;4: for k := 1 to K do5: Stest := SkjSk 2 Spartic;6: Straining := S - Sk;7: hk := rco(L,Straining,Measure);8: ConfusionMatrixk := confusionMatrix(hk,Stest,Cv);9: Errok := calculo erro(ConfusionMatrixk);10: Erro := ErroSfErrokg11: end for12: Mean = mean(Erro;K);13: SD = sd(Erro;Mean;K);14: return Mean; SDDado o conjunto de exemplos S = f(xi; yi); i = 1; :::; Ng, as K parti�c~oes s~ao criadasutilizando-se um procedimento que implementa o Algoritmo 7 (Weiss and Kulikowski,1991). Para cada itera�c~ao k = K; :::; 2, Nk elementos escolhidos aleatoriamente de S s~aomovidos para Sk.6 Um Exemplo de Aplica�c~ao do MCEPara melhor ilustrar os procedimentos do M�odulo de Combina�c~ao e Explica�c~ao, nesta se�c~aoser~ao descritos alguns experimentos realizados sobre um conjunto de exemplos arti�cial cujaverdadeira fun�c~ao f , tamb�em denominada de hip�otese verdadeira, �e dada por
f(att 1; att 2) = 8>>>>>>>><>>>>>>>>:

o se 10 � att 1 � 20; 40 � att 2 � 50;o se 20 � att 1 � 30; 20 � att 2 � 30;o se 40 � att 1 � 50; 30 � att 2 � 40;x se 10 � att 1 � 20; 20 � att 2 � 30;x se 30 � att 1 � 40; 10 � att 2 � 20;x se 50 � att 1 � 60; 30 � att 2 � 40: (1)
para att 1; att 2 2 R, ilustrada na Figura 9. Os retângulos contornados por uma linha23



Algoritmo 7 Constru�c~ao de Parti�c~oesPr�e-condi�c~oes: K: n�umero de parti�c~oes;S = f(xi; yi); i = 1; :::; Ng: conjunto de exemplos.1: procedure cria particoes(K,S)2: Naux = N ;3: for k := K to 2 do4: Sk := ;;5: Nk = Nauxk ;6: for i := 1 to Nk do7: x := retira aleatorio(S);8: S := S � fxg;9: Naux = Naux - 1;10: Sk := SkSx;11: end for12: end for13: S1 = S; fColocar os elementos restantes de S em S1g14: return fS1; :::; SKgtracejada correspondem �a classe o, e os retângulos contornados por uma linha cont��nuacorrespondem �a classe x.Dada a verdadeira fun�c~ao f , in�nitos conjuntos de exemplos podem ser gerados. Assim,foram gerados 8 conjuntos de exemplos diferentes, denominados S1; :::; S8. Cada um dessesconjuntos possui 120 exemplos, onde o n�umero de exemplos em cada classe �e balanceado,ou seja, 50% dos exemplos pertencem �a cada classe o e 50% dos exemplos pertencem �acada classe x. Os sete primeiros conjuntos S1; :::; S7 foram utilizados para induzir 7 (sete)hip�oteses, denominadas h1; :::;h7, com dois algoritmos de aprendizado de m�aquina: o CN 2e o See5. O CN 2 (Clark and Niblett, 1989) induz hip�oteses com regras n~ao-ordenadas eordenadas (unordered e ordered), e o See5 (Quinlan, 1997) induz �arvores de decis~ao e regrasn~ao-ordenadas. As sete hip�oteses h1; :::;h7 foram induzidas como regras n~ao-ordenadas,sendo que h1; :::;h5 foram induzidas pelo algoritmo CN 2 e h6 e h7 foram induzidas peloalgoritmo See5, como mostra a Figura 10.Para ilustrar a forma como as hip�oteses induzidas se comportam em rela�c~ao �a verdadeirafun�c~ao f , foram gerados gr�a�cos da seguinte forma:1. Cada regra �e representada por uma regi~ao retangular preenchida com um tom decinza;2. As regras que classi�cam um exemplo como sendo da classe o s~ao plotadas comoretângulos preenchidos com cinza claro; as regras que classi�cam um exemplo comosendo da classe x s~ao plotadas como retângulos preenchidos com cinza escuro.3. Uma hip�otese h composta por NR regras tem suas regras plotadas em ordem inversa,24



Figura 9: Fun�c~ao Verdadeira f

Figura 10: Hip�oteses Induzidas por CN 2 e See5 Utilizadas nos Experimentos25



ou seja, a primeira regra a ser plotada �e a regra RNR (regra default), e a �ultima regra aser plotada �e a regra R1, havendo, assim, uma sobreposi�c~ao de retângulos e, portanto,das regras.Deve ser observado que essa forma de representa�c~ao facilita a visualiza�c~ao de como aship�oteses induzidas por CN 2 e See5 e como as hip�oteses constru��das utilizando o MCEcobrem os exemplos do dom��nio.Assim, a forma como as hip�oteses induzidas pelo CN2 | h1; :::;h5 | se comportam emrela�c~ao �a fun�c~ao verdadeira f pode ser vista na Figura 11; a forma como as hip�otesesinduzidas pelo See5 | h6 e h7 | se comportam em rela�c~ao �a fun�c~ao verdadeira f podeser vista na Figura 12.Utilizando as hip�oteses induzidas h1; :::;h7 e o conjunto de exemplos S8, foram realiza-dos 3(três) experimentos diferentes para combina�c~ao de regras utilizando o procedimen-to que implementa o algoritmo RCO. Em cada experimento, foram constru��dos 6(seis)classi�cadores diferentes, cada um utilizando um crit�erio (medida) de avalia�c~ao de regra,constantes na Tabela 2 na p�agina 4. Essas hip�oteses s~ao denominadas hExp accR, hExp covR,hExp satR, hExp sensR, hExp specR e hExp supR, onde Exp referencia a experiência que est�a sendoconsiderada, ou seja, Exp 2 f1; 2; 3g. Para ilustrar o comportamento dessas hip�oteses emrela�c~ao �a hip�otese verdadeira f , tamb�em foram constru��dos gr�a�cos conforme descrito an-teriormente.S~ao v�arios os objetivos desses experimentos, dentre eles:� Veri�car qual o erro aparente das hip�oteses constru��das pelo RCO e o n�umero deexemplos n~ao cobertos por essas hip�oteses, ou seja, exemplos que s~ao somente cober-tos pela regra default;� Veri�car o erro dessas hip�oteses em um conjunto de dados de teste independenteSteste;� Veri�car as diferen�cas entre os resultados obtidos pelas hip�oteses constru��das peloRCO com as hip�oteses induzidas por CN2 e See5 quando todos os conjuntos deexemplos de treinamento s~ao utilizados por esses dois indutores;� Analisar cada uma dessas hip�oteses internamente, ou seja, as regras que constituemessas hip�oteses.O conjunto Steste mencionado foi gerado com 1000(mil) exemplos, tamb�em balanceado,independente dos conjuntos S1; :::; S8 gerados anteriormente. Para realizar as compara�c~oes,os experimentos podem ser divididos em duas fases:Fase 1: Veri�car as hip�oteses induzidas por CN 2 e See5 utilizando todos os exemplos emcada experimento. 26



Figura 11: Representa�c~ao Gr�a�ca das Hip�oteses Induzidas por CN 2.
27



Figura 12: Representa�c~ao Gr�a�ca das Hip�oteses Induzidas por See5.Fase 2: Veri�car as hip�oteses constru��das por RCO.A seguir, �e feita uma descri�c~ao de cada um dos três experimentos.6.1 Descri�c~ao do Experimento 1As duas fases do experimento 1 podem ser visualizadas na Figura 13. A seguir, s~ao mostra-dos os resultados obtidos nas fases 1 e 2 desse experimento.Fase 1 Na fase 1, foram induzidas 2(duas) hip�oteses, uma com o CN2 e outra com o See5,utilizando como conjunto de exemplos a uni~ao dos conjuntos S1, S2, S3 e S8. Paracada uma das hip�oteses, foi medido o erro aparente e utilizou-se a t�ecnica de 10-foldcross validation para estimar a taxa de erro e desvio padr~ao de cada hip�otese, bemcomo o n�umero de regras induzidas utilizando todos os exemplos. Deve ser observadoque nesta primeira fase, ambos os indutores têm acesso a todos os exemplos utilizadosno experimento. Assim, poderia se supor que cada indutor induziu a hip�otese maisprecisa nesta primeira fase do experimento. Os resultados obtidos e o n�umero deregras induzidas para cada hip�otese s~ao mostrados na Tabela 7.Algoritmos Subconjunto/ Erro e� dp # de Regras# Ex. Treinamento Aparente InduzidasCN2 S1SS2SS3SS8/480 1.40% 4.46% � 0.85% 15See5 S1SS2SS3SS8/480 2.20% 3.30% � 0.90% 7Tabela 7: Resultados Obtidos Utilizando CN 2 e See5 (Fase 1 | Experimento 1)28



Figura 13: Ilustra�c~ao do Experimento 1.
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Fase 2 Na fase 2, foram constru��das as hip�oteses h1 accR, h1 covR, h1 satR, h1 sensR, h1 specR eh1 supR. Para isso, foram utilizadas as hip�oteses h1, h2 e h3 e o conjunto de exemplosS8 | Figura 13. As hip�oteses h1, h2 e h3 foram induzidas utilizando, respectiva-mente, os conjuntos de exemplos S1, S2 e S3. O erro aparente de cada hip�otese e on�umero de regras induzidas bem como a estimativa da taxa de erro e desvio padr~aoutilizando a t�ecnica de 10-fold cross-validation s~ao mostrados na Tabela 8. Paraas hip�oteses h1 accR, h1 covR, h1 satR, h1 sensR, h1 specR e h1 supR constru��das, a Tabela 9mostra o n�umero de regras selecionadas (inclusive a regra default), o n�umero de exem-plos que restaram na constru�c~ao de cada uma dessas hip�oteses (que, portanto, foramclassi�cados pela regra default), o erro aparente cometido no conjunto S8 e o errocometido no conjunto de teste independente Steste. A forma como essas hip�oteses secomportam em rela�c~ao �a hip�otese verdadeira pode ser vista na Figura 14.Classi�cadores Subconjunto/ Erro e� dp # de Regras# Ex. Treinamento Aparente Induzidash1 S1/120 0.80% 7.50% � 2.31% 13h2 S2/120 0.00% 3.33% � 2.55% 7h3 S3/120 0.80% 4.15% � 1.38% 12Total { { { 32Tabela 8: Resultados Obtidos | Hip�oteses de Entrada do RCO (Fase 2 | Experimento1) Classi�cadores Erro em Erro em # de Regras # ExemplosS8 Steste Induzidas N~ao Cobertosh1 accR 0.00% 6.00% 12 03 { 02.50%h1 covR 0.00% 6.00% 3 60 { 50.00%h1 satR 0.00% 6.00% 12 03 { 02.50%h1 sensR 0.00% 6.00% 3 60 { 50.00%h1 specR 10.00% 7.50% 6 57 { 47.50%h1 supR 0.00% 6.00% 3 60 { 50.00%Tabela 9: Resultados Obtidos Utilizando RCO (Fase 2 | Experimento 1)6.2 Descri�c~ao do Experimento 2As duas fases do experimento 2 podem ser visualizadas na Figura 15. A seguir, s~ao mostra-dos os resultados obtidos nas fases 1 e 2 desse experimento.Fase 1 Neste caso foi utilizado por ambos os indutores o conjunto de exemplos constitu��dopela uni~ao dos subconjuntos de exemplos S1; :::; S5 e S8. Os resultados obtidos e on�umero de regras induzidas para cada hip�otese s~ao mostrados na Tabela 10.30



Figura 14: Representa�c~ao Gr�a�ca das Hip�oteses Induzidas por RCO na Fase 2 | Experi-mento 1Algoritmos Subconjunto/ Erro e� dp # de Regras# Ex. Treinamento Aparente InduzidasCN 2 S1S :::SS5SS8/720 2.00% 2.99% � 0.60% 15See5 S1S :::SS5SS8/720 2.00% 3.00% � 1.20 % 7Tabela 10: Resultados Obtidos Utilizando CN2 e See5 (Fase 1 | Experimento 2)31



Figura 15: Ilustra�c~ao do Experimento 2.
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Fase 2 Na fase 2, foram constru��das as hip�oteses h2 accR, h2 covR, h2 satR, h2 sensR, h2 specRe h2 supR. Para isso, foram utilizadas as hip�oteses h1; :::;h5 e o conjunto de exemplosS8 | Figura 15. As hip�oteses h1; :::;h5 foram induzidas utilizando, respectivamente,os conjuntos de exemplos S1; :::; S5. O erro aparente de cada hip�otese e o n�umero deregras induzidas bem como a estimativa da taxa de erro e desvio padr~ao utilizandoa t�ecnica de 10-fold cross-validation s~ao mostrados na Tabela 11.Classi�cadores Subconjunto/ Erro e� dp # de Regras# Ex. Treinamento Aparente Induzidash1 S1/120 0.80% 7.50% � 2.31% 13h2 S2/120 0.00% 3.33% � 2.55% 7h3 S3/120 0.80% 4.15% � 1.38% 12h4 S4/120 0.00% 0.00% � 0.00% 7h5 S5/120 0.00% 5.82% � 3.29% 9Total { { { 48Tabela 11: Resultados Obtidos | Hip�oteses de Entrada do RCO (Fase 2 | Experimento2) Os resultados obtidos para as hip�oteses h2 accR, h2 covR, h2 satR, h2 sensR, h2 specR eh2 supR s~ao idênticos aos obtidos na fase 2 do experimento 1 | Tabela 9. Ou seja,foram constru��das as mesmas hip�oteses que no experimento anterior. A explica�c~aopara esse resultado �e encontrada analisando dois fatores:1. As regras que constituem cada uma das hip�oteses utilizadas por RCO;2. A forma que o RCO escolhe a melhor regra, no caso de mais de uma regrapossuir o mesmo melhor valor para a medida sendo considerada por RCO naconstru�c~ao da nova hip�otese (desempate). Dada uma hip�otese h e uma medidade avalia�c~ao de regraMeasure, a \melhor" regra de h �e de�nida pela regra commelhor medida Measure em h.No caso do experimento 2, as regras que constituem as hip�oteses h4 e h5 nuncaforam consideradas melhores por RCO pois, em caso de empate, as regras dos clas-si�cadores anteriores s~ao escolhidas. Em outras palavras, se RCO considera comoentrada hip�oteses h1;h2; :::;hL, nessa ordem, e em uma itera�c~ao existir duas ou maisregras, por exemplo, a regra Ru da hip�otese hi e a regra Rq da hip�otese hj, i < j,ambas com a mesma melhor medida, segundo o crit�erio sendo considerado por RCO,ent~aoRCO escolhe a regra Ru, pois i < j, ou seja, a hip�otese hi precede a hip�otese hj.Dessa forma, RCO d�a preferência, no caso de empate, �as regras que fazem parte dasprimeiras hip�oteses. Uma forma de diminuir esse bias �e escolher aleatoriamente amelhor regra a ser utilizada na hip�otese constru��da pelo RCO, como visto a seguir.
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6.3 Descri�c~ao do Experimento 3As duas fases do experimento 3 podem ser visualizadas na Figura 16. Como descrito naSe�c~ao 6.2, as regras que constituem as hip�oteses h4 e h5 induzidas por CN 2 n~ao têmin
uência nas hip�oteses constru��das por RCO. Entretanto, essas duas hip�oteses forammantidas pois os exemplos utilizados para induzi-las s~ao tamb�em utilizados por CN 2 eSee5 na fase 1 do experimento. Em outras palavras, ainda que elas n~ao in
uem na hip�oteseconstru��da pelo RCO, os exemplos utilizados in
uem no c�alculo do erro e desvio padr~aodos classi�cadores induzidos na fase 1. A seguir, s~ao mostrados os resultados obtidos nasfases 1 e 2 desse experimento.

Figura 16: Ilustra�c~ao do Experimento 3.Fase 1 Neste caso, o conjunto de exemplos constru��do pela uni~ao dos subconjuntos deexemplos S1; :::; S8 foi utilizada por ambos os indutores CN 2 e See5. Os resulta-dos obtidos e o n�umero de regras induzidas para cada hip�otese s~ao mostrados naTabela 12.Fase 2 Na fase 2, foram constru��das as hip�oteses h3 accR, h3 covR, h3 satR, h3 sensR, h3 specRe h3 supR. Para isso, foram utilizadas as hip�oteses h1; :::;h7 e o conjunto de exemplosS8 | Figura 16. As hip�oteses h1; :::;h7 foram induzidas utilizando, respectivamente,34



Algoritmos Subconjunto/ Erro e� dp # de Regras# Ex. Treinamento Aparente InduzidasCN 2 S1S :::SS8/960 1.40% 2.76% � 0.44% 15See5 S1S :::SS8/960 2.10% 3.00% � 0.40% 8Tabela 12: Resultados Obtidos Utilizando CN2 e See5 (Fase 1 | Experimento 3)os conjuntos de exemplos S1; :::; S7. O erro aparente de cada hip�otese e o n�umero deregras induzidas bem como a estimativa da taxa de erro e desvio padr~ao utilizandoa t�ecnica de 10-fold cross-validation s~ao mostrados na Tabela 13.Para as hip�oteses h3 accR, h3 covR, h3 satR, h3 sensR, h3 specR e h3 supR constru��das, aTabela 14 mostra, de forma semelhante aos experimentos 1 e 2, o n�umero de regrasselecionadas (inclusive a regra default), o n�umero de exemplos que restaram na con-stru�c~ao de cada uma dessas hip�oteses (que, portanto, foram classi�cados pela regradefault), o erro aparente cometido no conjunto S8 e o erro cometido no conjunto deteste independente Steste. Observando os conjuntos de regras constru��dos pelo RCOnesse experimento, apenas a hip�otese h3 covR apresentou uma pequena diferen�ca emrela�c~ao a h1 covR e h2 covR. Todas as outras hip�oteses s~ao idênticas �as hip�oteses cons-tru��das nos experimentos anteriores.Classi�cadores Subconjunto/ Erro e� dp # de Regras# Ex. Treinamento Aparente Induzidash1 S1/120 0.80% 7.50% � 2.31% 13h2 S2/120 0.00% 3.33% � 2.55% 7h3 S3/120 0.80% 4.15% � 1.38% 12h4 S4/120 0.00% 0.00% � 0.00% 7h5 S5/120 0.00% 5.82% � 3.29% 9h6 S6/120 0.80% 4.20% � 2.60% 6h7 S7/120 2.50% 5.80% � 2.50% 6Total { { { 60Tabela 13: Resultados Obtidos | Hip�oteses de Entrada do RCO (Fase 2 | Experimento3)Esses resultados n~ao s~ao os esperados, isto �e, obter as mesmas hip�oteses nos diversos ex-perimentos. Assim, foi decidido investigar cuidadosamente o motivo das hip�oteses geradaspor RCO n~ao serem distintas quando o conjunto de hip�oteses H �e incrementado com no-vas hip�oteses. A explica�c~ao �e simples e est�a intimamente ligada ao crit�erio de desempate,por n�os implementado, para escolher a melhor regra. O crit�erio de desempate utilizado �edescrito pelos passos 1 e 2 a seguir:1. Sejam as hip�oteses h1;h2; :::;hL, nessa ordem, os dados de entrada do RCO. Ent~ao,se em uma itera�c~ao do RCO existirem duas regras Ru e Rq, com Ru 2 hi e Rq 2 hj,35



Classi�cadores Erro em Erro em # de Regras # ExemplosS8 Steste Induzidas N~ao Cobertosh3 accR 0.00% 6.00% 12 03 { 02.50%h3 covR 0.00% 9.00% 3 60 { 50.00%h3 satR 0.00% 6.00% 12 03 { 02.50%h3 sensR 0.00% 6.00% 3 60 { 50.00%h3 specR 10.00% 7.50% 6 57 { 47.50%h3 supR 0.00% 6.00% 3 60 { 50.00%Tabela 14: Resultados Obtidos Utilizando RCO (Fase 2 | Experimento 3)i < j, ambas com a mesma melhor medida segundo o crit�erio implementado, o RCOescolhe a regra Ru, pois i < j, isto �e a hip�otese hi precede a hip�otese hj;2. Supondo que existam, em uma itera�c~ao do RCO, três regras Ru, Rq e Rz nessaordem, todas com a mesma melhor medida segundo o crit�erio implementado, ent~ao,sempre ser�a escolhida a regra Ru e, no caso desta regra n~ao cobrir nenhum exemplo,a itera�c~ao do RCO p�ara.Como pode ser observado, esse crit�erio de desempate favorece a escolha das regras dasprimeiras hip�oteses. Em outras palavras, RCO n~ao \enxerga" as regras das hip�otesesposteriores. Isso explica o motivo de RCO gerar a mesma hip�otese quando �e utilizado oconjunto de hip�oteses fh1;h2;h3g ou o conjunto fh1; :::;h5g.Assim, foi decidido revisar o crit�erio utilizado para escolher a melhor regra em caso deempate. O novo crit�erio �e tal que, em cada itera�c~ao, seleciona-se, de forma aleat�oria, umaregra do subconjunto de regras que cont�em as regras com a mesma melhor medida. Se aregra selecionada n~ao cobre nenhum exemplo, seleciona-se aleatoriamente outra regra dessesubconjunto. O processo continua at�e que alguma regra selecionada cubra ao menos umexemplo do conjunto de exemplos dispon��vel na itera�c~ao, ou at�e que esse subconjunto deregras esteja vazio.Com o RCO revisado, o experimento 3 foi repetido 3(três) vezes, com as mesmas hip�otesesde entrada h1; :::;h7 e o mesmo conjunto de exemplos S8, com o intuito de veri�car se aship�oteses constru��das s~ao distintas e melhores que as anteriores. Os resultados s~ao descritosa seguir.6.4 Descri�c~ao dos Experimentos 4, 5 e 6Analogamente �a fase 2 do experimento 3, para as hip�oteses h4 accR, h4 covR, h4 satR, h4 sensR,h4 specR e h4 supR constru��das, a Tabela 15 mostra o n�umero de regras selecionadas (inclusivea regra default), o n�umero de exemplos que restaram na constru�c~ao de cada uma dessaship�oteses (que, portanto, foram classi�cados pela regra default), o erro aparente cometido36



no conjunto S8 e o erro cometido no conjunto de teste independente Steste. J�a esses dadosmedidos para as hip�oteses h5 accR, h5 covR, h5 satR, h5 sensR, h5 specR e h5 supR s~ao mostradosna Tabela 16, e para as hip�oteses h6 accR, h6 covR, h6 satR, h6 sensR, h6 specR e h6 supR, s~aomostrados na Tabela 17.Classi�cadores Erro em Erro em # de Regras # ExemplosS8 Steste Induzidas N~ao Cobertosh4 accR 0.00% 6.00% 6 20 { 16.67%h4 covR 3.33% 9.00% 3 60 { 50.00%h4 satR 0.83% 5.50% 7 05 { 4.17%h4 sensR 3.33% 9.00% 3 60 { 50.00%h4 specR 0.83% 6.00% 7 23 { 19.17%h4 supR 0.00% 6.00% 3 60 { 50.00%Tabela 15: Resultados Obtidos Utilizando RCO | Experimento 4Classi�cadores Erro em Erro em # de Regras # ExemplosS8 Steste Induzidas N~ao Cobertosh5 accR 0.00% 4.50% 8 20 { 16.67%h5 covR 3.33% 9.00% 3 60 { 50.00%h5 satR 0.00% 6.00% 11 04 { 33.33%h5 sensR 3.33% 9.00% 3 60 { 50.00%h5 specR 0.83% 3.00% 9 25 { 20.83%h5 supR 3.33% 9.00% 3 60 { 50.00%Tabela 16: Resultados Obtidos Utilizando RCO | Experimento 5Classi�cadores Erro em Erro em # de Regras # ExemplosS8 Steste Induzidas N~ao Cobertosh6 accR 0.00% 6.00% 7 24 { 20.00%h6 covR 3.33% 9.00% 3 60 { 50.00%h6 satR 0.00% 4.50% 8 20 { 16.67%h6 sensR 3.33% 9.00% 3 60 { 50.00%h6 specR 0.00% 6.00% 7 20 { 16.67%h6 supR 3.33% 9.00% 3 60 { 50.00%Tabela 17: Resultados Obtidos Utilizando RCO | Experimento 6A forma como as hip�oteses dos experimentos 4, 5 e 6 se comportam em rela�c~ao �a hip�oteseverdadeira pode ser vista, respectivamente, nas Figuras 17, 18 e 19.Deve ser observado, nesses 3 experimentos (experimentos 4, 5 e 6), que:37



Figura 17: Representa�c~ao Gr�a�ca das Hip�oteses Induzidas por RCO | Experimento 4
38



Figura 18: Representa�c~ao Gr�a�ca das Hip�oteses Induzidas por RCO | Experimento 5
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Figura 19: Representa�c~ao Gr�a�ca das Hip�oteses Induzidas por RCO | Experimento 6
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� Com os crit�erios de avalia�c~ao de regra covR e sensR, foram induzidas hip�otesesidênticas nos 3 experimentos. A diferen�ca est�a na ordem em que as regras foramselecionadas, conforme pode ser visto no Apêndice B.� Para o crit�erio supR, foram selecionadas regras diferentes no experimento 4, somente.� Para os outros crit�erios | accR, satR e specR |, as regras selecionadas foramdiferentes nos 3 experimentos, como se pode observar nas Tabelas 15, 16 e 17 |alguns dados apresentados podem ser iguais, mas as hip�oteses constru��das por RCOn~ao s~ao idênticas.Esses resultados mostram que, com o novo crit�erio de desempate implementado, o RCOconsegue \enxergar" e utilizar as melhores regras de todas as hip�oteses, independentementeda ordem dessas hip�oteses.6.5 An�alise dos ResultadosPara facilitar a visualiza�c~ao dos resultados, a Tabela 18 mostra os resultados obtidos nafase 1 dos experimentos 1, 2 e 3. Como esperado, o erro e o desvio padr~ao tendem a seestabilizar quanto maior �e o n�umero de exemplos.Experimento Algoritmos Erro e� dp # de RegrasAparente InduzidasCN2 1.40% 4.46% � 0.85% 151 See5 2.20% 3.30% � 0.90% 7CN2 2.00% 2.99% � 0.60% 152 See5 2.00% 3.00% � 1.20 % 7CN2 1.40% 2.76% � 0.44% 153 See5 2.10% 3.00% � 0.40% 8Tabela 18: Resultados Obtidos Utilizando CN 2 e See5 na Fase 1 dos Experimentos 1, 2 e3Com a revis~ao do RCO, veri�cou-se que, para as medidas covR, sensR e supR, n~ao existemregras no conjunto de hip�oteses de entrada com alto valor nessas medidas que cobremexemplos da classe x. Isso se observa quando se olha para os exemplos que restaram naconstru�c~ao das hip�oteses, cobertos pela regra default: todos os exemplos s~ao da classe x.Deve ser lembrado que a regra default classi�ca os exemplos como pertencentes �a classe x,o que explica o erro relativamente baixo em Steste | Tabelas 15, 16 e 17 |, ainda no casode muitos exemplos n~ao terem sido cobertos durante a constru�c~ao da nova hip�otese. Nofuturo, esta caracter��stica do RCO ser�a melhor investigada utilizando outros conjuntos dedados arti�ciais com mais de duas classes. 41



Se forem comparadas as taxas de erro em Steste obtidas nos experimentos 4, 5 e 6 comas taxas de erro e desvio padr~ao obtidas por CN 2 e See5 na fase 1 do experimento 3, �eposs��vel observar que, como esperado, as hip�oteses induzidas por CN2 e See5 s~ao melhoresque as geradas por RCO. Entretanto, considerando que o n�umero de regras selecionadas(incluindo a regra default) por RCO �e menor que o n�umero total de regras dispon��veis emcada experimento (60 regras) | Tabela 19 |, e observando que as hip�oteses constru��dasporRCO apresentam um erro menor que o erro da classe majorit�aria, pode ser consideradoque os resultados s~ao positivos. �E importante notar que as hip�oteses de entrada h1; :::;h7s~ao as mesmas nos experimentos 4, 5 e 6. Outro fato importante �e que as hip�otesesinduzidas pelo CN2 s~ao distintas umas das outras, como se pode observar na Figura 11e no Apêndice A, com algumas semelhan�cas entre as hip�oteses h1 e h3 e as hip�oteses h2e h5. Quanto �as hip�oteses h6 e h7 induzidas pelo See5, nota-se uma grande semelhan�caentre elas, como se pode observar na Figura 12 e no Apêndice A. Esse fato indica que asduas hip�oteses juntas têm praticamente o mesmo efeito de ter somente uma delas comohip�otese de entrada do RCO. Ainda assim, o n�umero de regras distintas continua sendogrande em rela�c~ao ao n�umero de regras selecionadas.Crit�erio Experimento 4 Experimento 5 Experimento 6accR 6 8 7covR 3 3 3satR 7 11 8sensR 3 3 3specR 7 9 7supR 3 3 3Tabela 19: N�umero de Regras Selecionadas (com a Regra Default) nos Experimentos 4, 5e 6Quanto �a representa�c~ao gr�a�ca das hip�oteses, observa-se que as hip�oteses constru��das seaproximam bastante da hip�otese verdadeira. As regi~oes da fun�c~ao verdadeira cobertaserroneamente pelas hip�oteses explicam as taxas de erro obtidas com Steste. �E importantenotar que, para hip�oteses avaliadas como unordered com muitas regras, a forma de visu-aliza�c~ao proposta muitas vezes n~ao �e v�alida por n~ao considerar empates de classi�ca�c~ao,pois as regi~oes sobrepostas n~ao s~ao visualiz�aveis.7 Conclus~aoA prototipagem r�apida oferecida pela linguagem Prolog agilizou o processo de implemen-ta�c~ao do sistema. O maior problema encontrado foi para documentar o sistema, j�a quen~ao foi encontrada uma metodologia que atendesse as necessidades de documenta�c~ao dasespeci�cidades do sistema. Para isso, foi criada uma metodologia de representa�c~ao na for-ma de um Diagrama de Fluxo de Execu�c~ao de Procedimentos (PEFD), a qual atendeu as42



necessidades de documenta�c~ao do sistema implementado.Quanto ao M�odulo de Combina�c~ao e Explica�c~ao, detalhado neste trabalho, o exemploutilizado para mostrar o funcionamento do algoritmoRCO mostrou que as id�eias propostaspara combina�c~ao de classi�cadores funcionam. Deve ser lembrado que o objetivo principalde todo o trabalho realizado �e propor uma forma de combina�c~ao de classi�cadores para setrabalhar com grandes bases de dados. Dada uma grande base de dados, divide-se esta basealeatoriamente em pequenas bases de tal forma que �e vi�avel fornecer essas bases de tamanhomenor a um ou v�arios algoritmos de AM. Assim, com o trabalho realizado, veri�cou-seque se todas essas bases s~ao mostradas ao(s) algoritmo(s) e para cada uma delas umahip�otese �e induzida, uma sele�c~ao das melhores regras segundo algum crit�erio de avalia�c~aode regra pode ser realizada e, a partir da nova hip�otese constru��da, pode-se utiliz�a-la paraextrair conhecimento ou para classi�car novos exemplos. Atrav�es dos experimentos 4, 5 e 6realizados com o conjunto de dados arti�cial, veri�cou-se a viabilidade da t�ecnica proposta,e a importância do crit�erio de desempate utilizado peloRCO. Futuramente, outros crit�eriosser~ao investigados e implementados no RCO, permitindo ao usu�ario realizar a escolha docrit�erio mais apropriado para o dom��nio em quest~ao.Um outro aspecto a ser considerado �e que no in��cio da implementa�c~ao do MCE, pensava-se que o algoritmo de 10-fold cross validation utilizado para estimar o erro e o desviopadr~ao das hip�oteses constru��das pelo RCO (Se�c~ao 5) fosse v�alido. Depois, percebeu-seque o algoritmo deveria tamb�em induzir novamente as hip�oteses de entrada do RCO acada itera�c~ao do algoritmo de 10-fold cross-validation. Futuramente, essa implementa�c~aocompleta ser�a inclu��da no MCE.Finalizando, pode-se concluir que a id�eia utilizada peloRCO para construir a hip�otese comoum conjunto das \melhores" regras que constituem outras hip�oteses �e v�alida. Entretanto,as diversas medidas consideradas apresentam, do ponto de vista de exemplos n~ao cobertos,comportamentos bem diferentes, o que pode in
uenciar no erro em Steste, no caso do n�umerode classes ser maior que dois. Este tema ser�a melhor investigado no futuro.Com rela�c~ao �a implementa�c~ao da explica�c~ao de ensembles, o que o MCE faz para explicara classi�ca�c~ao feita por um conjunto de classi�cadores a um exemplo x �e selecionar, doconjunto de hip�oteses H, um conjunto de regras R com as regras que cobrem o exem-plo x. Depois, selecionar de R a regra R com a melhor medida segundo algum crit�erioimplementado e escolhido pelo usu�ario, e retornar essa regra como sendo a explica�c~ao daclassi�ca�c~ao. Futuramente, deve-se analisar como as outras regras do conjunto R cobremo exemplo x e deve-se tentar criar uma �unica regra R0 a partir do conjunto de regras R.Se R0 for gerada, essa ser�a a regra fornecida ao usu�ario para explicar a classi�ca�c~ao de x.
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A Classi�cadores Utilizados pelo RCOOs 7(sete) classi�cadores simb�olicos h1; :::;h7 utilizados no experimento, escritos em lin-guagem Prolog, encontram-se a seguir. Os classi�cadores h1; :::;h5 foram induzidos peloalgoritmo CN2 e os classi�cadores h6 e h7 foram induzidos pelo algoritmo See5. Deve serobservado que a matriz de contingência (freq�uências) das regras que constituem cada umdesses classi�cadores foi calculado utilizando todo o conjunto de dados dispon��vel para osexperimentos com exce�c~ao do conjunto Steste, ou seja, 960 exemplos.A.1 Classi�cadores Induzidos pelo CN 2A.1.1 h1inducer(id_198,cn2).inputFile(id_198,-).dAte(id_198,day('Tue','Jan',8,2002),time(16 : 37 : 33)).evaluatedAs(id_198,'UNORDERED').dataFile(id_198,'ds_art1.data').nameFile(id_198,'ds_art.names').rule(id_198,1,[greater(att_1,30.5),less(att_1,40.5)],class(x),[0.153,0.006,0.494,0.347,960.000],[0.000,0.000,0.000,0.000,0.000]).rule(id_198,2,[greater(att_1,50.5)],class(x),[0.159,0.000,0.500,0.341,960.000],[0.000,0.000,0.000,0.000,0.000]).rule(id_198,3,[less(att_1,16.5),less(att_2,35)],class(x),[0.096,0.000,0.500,0.404,960.000],[0.000,0.000,0.000,0.000,0.000]).rule(id_198,4,[less(att_1,19),less(att_2,28.5)],class(x),[0.121,0.000,0.500,0.379,960.000],[0.000,0.000,0.000,0.000,0.000]).rule(id_198,5,[less(att_1,21.5),less(att_2,21.5)],class(x),[0.031,0.003,0.497,0.469,960.000],[0.000,0.000,0.000,0.000,0.000]).rule(id_198,6, 44



[greater(att_1,49.5),greater(att_2,39)],class(x),[0.008,0.000,0.500,0.492,960.000],[0.000,0.000,0.000,0.000,0.000]).rule(id_198,7,[greater(att_1,49.5),less(att_2,37.5)],class(x),[0.127,0.007,0.493,0.373,960.000],[0.000,0.000,0.000,0.000,0.000]).rule(id_198,8,[less(att_1,49.5),greater(att_2,30.5)],class(o),[0.314,0.000,0.500,0.186,960.000],[0.000,0.000,0.000,0.000,0.000]).rule(id_198,9,[greater(att_1,21),greater(att_2,20.5),less(att_2,30.5)],class(o),[0.144,0.006,0.494,0.356,960.000],[0.000,0.000,0.000,0.000,0.000]).rule(id_198,10,[less(att_1,52.5),greater(att_2,37.5),less(att_2,38.5)],class(o),[0.017,0.001,0.499,0.483,960.000],[0.000,0.000,0.000,0.000,0.000]).rule(id_198,11,[greater(att_1,21.5),less(att_1,27)],class(o),[0.086,0.000,0.500,0.414,960.000],[0.000,0.000,0.000,0.000,0.000]).rule(id_198,12,[greater(att_1,19.5),less(att_1,25.5),greater(att_2,26)],class(o),[0.038,0.005,0.495,0.463,960.000],[0.000,0.000,0.000,0.000,0.000]).rule(id_198,13,[],class(x),[],[]).A.1.2 h2inducer(id_168,cn2).inputFile(id_168,-).dAte(id_168,day('Tue','Jan',8,2002),time(16 : 38 : 2)).evaluatedAs(id_168,'UNORDERED').dataFile(id_168,'ds_art2.data').nameFile(id_168,'ds_art.names'). 45



rule(id_168,1,[greater(att_1,29.5),less(att_2,30.5)],class(x),[0.173,0.019,0.481,0.327,960.000],[0.000,0.000,0.000,0.000,0.000]).rule(id_168,2,[greater(att_1,50.5)],class(x),[0.159,0.000,0.500,0.341,960.000],[0.000,0.000,0.000,0.000,0.000]).rule(id_168,3,[greater(att_1,10.5),less(att_1,19.5),less(att_2,34.5)],class(x),[0.144,0.000,0.500,0.356,960.000],[0.000,0.000,0.000,0.000,0.000]).rule(id_168,4,[less(att_1,10.5),less(att_2,32)],class(x),[0.011,0.000,0.500,0.489,960.000],[0.000,0.000,0.000,0.000,0.000]).rule(id_168,5,[less(att_1,50.5),greater(att_2,33.5)],class(o),[0.264,0.003,0.497,0.236,960.000],[0.000,0.000,0.000,0.000,0.000]).rule(id_168,6,[greater(att_1,19.5),less(att_1,50.5),greater(att_2,19.5)],class(o),[0.343,0.025,0.475,0.157,960.000],[0.000,0.000,0.000,0.000,0.000]).rule(id_168,7,[],class(x),[],[]).A.1.3 h3inducer(id_178,cn2).inputFile(id_178,-).dAte(id_178,day('Tue','Jan',8,2002),time(16 : 38 : 12)).evaluatedAs(id_178,'UNORDERED').dataFile(id_178,'ds_art3.data').nameFile(id_178,'ds_art.names').rule(id_178,1,[greater(att_1,29.5),less(att_1,40.5)],class(x), 46



[0.167,0.014,0.486,0.333,960.000],[0.000,0.000,0.000,0.000,0.000]).rule(id_178,2,[greater(att_1,50.5)],class(x),[0.159,0.000,0.500,0.341,960.000],[0.000,0.000,0.000,0.000,0.000]).rule(id_178,3,[less(att_1,19.5),less(att_2,35.5)],class(x),[0.155,0.000,0.500,0.345,960.000],[0.000,0.000,0.000,0.000,0.000]).rule(id_178,4,[greater(att_1,49.5),less(att_2,34.5)],class(x),[0.075,0.004,0.496,0.425,960.000],[0.000,0.000,0.000,0.000,0.000]).rule(id_178,5,[less(att_1,20.5),greater(att_2,22.5),less(att_2,24.5)],class(x),[0.040,0.003,0.497,0.460,960.000],[0.000,0.000,0.000,0.000,0.000]).rule(id_178,6,[less(att_1,20.5),greater(att_2,24),less(att_2,27.5)],class(x),[0.042,0.004,0.496,0.458,960.000],[0.000,0.000,0.000,0.000,0.000]).rule(id_178,7,[less(att_1,50.5),greater(att_2,32.5)],class(o),[0.288,0.004,0.496,0.213,960.000],[0.000,0.000,0.000,0.000,0.000]).rule(id_178,8,[greater(att_1,20.5),less(att_1,29.5)],class(o),[0.146,0.000,0.500,0.354,960.000],[0.000,0.000,0.000,0.000,0.000]).rule(id_178,9,[greater(att_1,18),less(att_1,25),less(att_2,21.5)],class(o),[0.013,0.004,0.496,0.488,960.000],[0.000,0.000,0.000,0.000,0.000]).rule(id_178,10,[greater(att_1,30.5),less(att_1,47),greater(att_2,26.5)],class(o),[0.109,0.000,0.500,0.391,960.000],[0.000,0.000,0.000,0.000,0.000]).rule(id_178,11,[greater(att_1,19.5),less(att_1,25),greater(att_2,27.5)],class(o),[0.028,0.002,0.498,0.472,960.000],[0.000,0.000,0.000,0.000,0.000]).rule(id_178,12,[], 47



class(x),[],[]).A.1.4 h4inducer(id_184,cn2).inputFile(id_184,-).dAte(id_184,day('Tue','Jan',8,2002),time(16 : 39 : 17)).evaluatedAs(id_184,'UNORDERED').dataFile(id_184,'ds_art4.data').nameFile(id_184,'ds_art.names').rule(id_184,1,[less(att_2,21.5)],class(x),[0.198,0.028,0.472,0.302,960.000],[0.000,0.000,0.000,0.000,0.000]).rule(id_184,2,[greater(att_1,51)],class(x),[0.140,0.000,0.500,0.360,960.000],[0.000,0.000,0.000,0.000,0.000]).rule(id_184,3,[less(att_1,19.5),less(att_2,29.5)],class(x),[0.144,0.000,0.500,0.356,960.000],[0.000,0.000,0.000,0.000,0.000]).rule(id_184,4,[less(att_1,16),less(att_2,30.5)],class(x),[0.079,0.000,0.500,0.421,960.000],[0.000,0.000,0.000,0.000,0.000]).rule(id_184,5,[greater(att_1,19.5),less(att_1,51),greater(att_2,21)],class(o),[0.315,0.017,0.483,0.185,960.000],[0.000,0.000,0.000,0.000,0.000]).rule(id_184,6,[greater(att_2,40.5)],class(o),[0.157,0.000,0.500,0.343,960.000],[0.000,0.000,0.000,0.000,0.000]).rule(id_184,7,[],class(x),[],[]). 48



A.1.5 h5inducer(id_195,cn2).inputFile(id_195,-).dAte(id_195,day('Tue','Jan',8,2002),time(16 : 39 : 28)).evaluatedAs(id_195,'UNORDERED').dataFile(id_195,'ds_art5.data').nameFile(id_195,'ds_art.names').rule(id_195,1,[less(att_2,20.5)],class(x),[0.180,0.008,0.492,0.320,960.000],[0.000,0.000,0.000,0.000,0.000]).rule(id_195,2,[greater(att_1,50.5)],class(x),[0.159,0.000,0.500,0.341,960.000],[0.000,0.000,0.000,0.000,0.000]).rule(id_195,3,[less(att_1,20.5),greater(att_2,23.5),less(att_2,35)],class(x),[0.103,0.008,0.492,0.397,960.000],[0.000,0.000,0.000,0.000,0.000]).rule(id_195,4,[less(att_1,19.5),less(att_2,31.5)],class(x),[0.155,0.000,0.500,0.345,960.000],[0.000,0.000,0.000,0.000,0.000]).rule(id_195,5,[greater(att_1,49.5),greater(att_2,32)],class(x),[0.125,0.006,0.494,0.375,960.000],[0.000,0.000,0.000,0.000,0.000]).rule(id_195,6,[less(att_1,49.5),greater(att_2,32.5)],class(o),[0.281,0.000,0.500,0.219,960.000],[0.000,0.000,0.000,0.000,0.000]).rule(id_195,7,[greater(att_1,20.5),less(att_1,55),greater(att_2,20.5),less(att_2,31.5)],class(o),[0.178,0.014,0.486,0.322,960.000],[0.000,0.000,0.000,0.000,0.000]).rule(id_195,8,[greater(att_1,19.5),less(att_1,25),greater(att_2,21.5),less(att_2,23.5)],class(o),[0.018,0.001,0.499,0.482,960.000],[0.000,0.000,0.000,0.000,0.000]).rule(id_195,9, 49



[],class(x),[],[]).A.2 Classi�cadores Induzidos pelo See5A.2.1 h6inducer(id_148,c4.5rules).inputFile(id_148,-).dAte(id_148,day(-,'Jan',15,2002),time(13 : 2 : 14)).evaluatedAs(id_148,'UNORDERED').dataFile(id_148,'ds_art6.data').nameFile(id_148,'ds_art.names').rule(id_148,1,[lessORequal(att_2,19)],class(x),[0.160,0.000,0.500,0.340,960.000],[0.000,0.000,0.000,0.000,0.000]).rule(id_148,2,[greater(att_1,48)],class(x),[0.167,0.029,0.471,0.333,960.000],[0.000,0.000,0.000,0.000,0.000]).rule(id_148,3,[lessORequal(att_1,19),lessORequal(att_2,28)],class(x),[0.135,0.000,0.500,0.365,960.000],[0.000,0.000,0.000,0.000,0.000]).rule(id_148,4,[lessORequal(att_1,48),greater(att_2,28)],class(o),[0.328,0.022,0.478,0.172,960.000],[0.000,0.000,0.000,0.000,0.000]).rule(id_148,5,[greater(att_1,19),lessORequal(att_1,48),greater(att_2,19)],class(o),[0.314,0.018,0.482,0.186,960.000],[0.000,0.000,0.000,0.000,0.000]).rule(id_148,6,[],class(x),[],[]).
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A.2.2 h7inducer(id_135,c4.5rules).inputFile(id_135,-).dAte(id_135,day(-,'Jan',15,2002),time(13 : 3 : 0)).evaluatedAs(id_135,'UNORDERED').dataFile(id_135,'ds_art7.data').nameFile(id_135,'ds_art.names').rule(id_135,1,[lessORequal(att_2,19)],class(x),[0.160,0.000,0.500,0.340,960.000],[0.000,0.000,0.000,0.000,0.000]).rule(id_135,2,[lessORequal(att_1,20),lessORequal(att_2,37)],class(x),[0.167,0.014,0.486,0.333,960.000],[0.000,0.000,0.000,0.000,0.000]).rule(id_135,3,[greater(att_1,49)],class(x),[0.167,0.008,0.492,0.333,960.000],[0.000,0.000,0.000,0.000,0.000]).rule(id_135,4,[greater(att_1,20),lessORequal(att_1,49),greater(att_2,19)],class(o),[0.311,0.006,0.494,0.189,960.000],[0.000,0.000,0.000,0.000,0.000]).rule(id_135,5,[greater(att_2,37)],class(o),[0.200,0.040,0.460,0.300,960.000],[0.000,0.000,0.000,0.000,0.000]).rule(id_135,6,[],class(x),[],[]).B Classi�cadores Constru��dos pelo RCO nos Experi-mentos RealizadosOs 6(seis) classi�cadores simb�olicos constru��dos peloRCO resultantes de cada experimentoest~ao descritos na Sintaxe Padr~ao Prolog do RuleSystem. Deve ser observado que a matrizde contingência (freq�uências) das regras que constituem cada um desses classi�cadores foi51



calculado utilizando todo o conjunto de dados dispon��vel para os experimentos com exce�c~aodo conjunto Steste, ou seja, 960 exemplos.B.1 Experimento 1B.1.1 h1 accR%Exemplos n~ao cobertos: [24,37,79]inducer(id_accR211,rco).inputFile(id_accR211,-).dAte(id_accR211,day(-,'Jan',10,2002),time(11 : 1 : 29)).evaluatedAs(id_accR211,'UNORDERED').dataFile(id_accR211,-).rule(id_accR211,1,[greater(att_1,19.5),less(att_1,25.5),greater(att_2,26)],class(o),[0.038,0.005,0.495,0.463,960.000],[0.000,0.000,0.000,0.000,0.000]).rule(id_accR211,2,[greater(att_1,21.5),less(att_1,27)],class(o),[0.086,0.000,0.500,0.414,960.000],[0.000,0.000,0.000,0.000,0.000]).rule(id_accR211,3,[less(att_1,52.5),greater(att_2,37.5),less(att_2,38.5)],class(o),[0.017,0.001,0.499,0.483,960.000],[0.000,0.000,0.000,0.000,0.000]).rule(id_accR211,4,[less(att_1,49.5),greater(att_2,30.5)],class(o),[0.314,0.000,0.500,0.186,960.000],[0.000,0.000,0.000,0.000,0.000]).rule(id_accR211,5,[greater(att_1,49.5),less(att_2,37.5)],class(x),[0.127,0.007,0.493,0.373,960.000],[0.000,0.000,0.000,0.000,0.000]).rule(id_accR211,6,[less(att_1,21.5),less(att_2,21.5)],class(x),[0.031,0.003,0.497,0.469,960.000],[0.000,0.000,0.000,0.000,0.000]).rule(id_accR211,7, 52



[less(att_1,19),less(att_2,28.5)],class(x),[0.121,0.000,0.500,0.379,960.000],[0.000,0.000,0.000,0.000,0.000]).rule(id_accR211,8,[less(att_1,16.5),less(att_2,35)],class(x),[0.096,0.000,0.500,0.404,960.000],[0.000,0.000,0.000,0.000,0.000]).rule(id_accR211,9,[greater(att_1,50.5)],class(x),[0.159,0.000,0.500,0.341,960.000],[0.000,0.000,0.000,0.000,0.000]).rule(id_accR211,10,[greater(att_1,30.5),less(att_1,40.5)],class(x),[0.153,0.006,0.494,0.347,960.000],[0.000,0.000,0.000,0.000,0.000]).rule(id_accR211,11,[greater(att_1,19.5),less(att_1,50.5),greater(att_2,19.5)],class(o),[0.343,0.025,0.475,0.157,960.000],[0.000,0.000,0.000,0.000,0.000]).rule(id_accR211,12,[],class(x),[],[]).B.1.2 h1 covR%Exemplos n~ao cobertos: [20,21,22,23,24,25,26,27,28,29,30,%31,32,33,34,35,36,37,38,39,60,61,62,63,64,65,66,67,68,69,%70,71,72,73,74,75,76,77,78,79,100,101,102,103,104,105,106,%107,108,109,110,111,112,113,114,115,116,117,118,119]inducer(id_covR211,rco).inputFile(id_covR211,-).dAte(id_covR211,day(-,'Jan',10,2002),time(11 : 7 : 1)).evaluatedAs(id_covR211,'UNORDERED').dataFile(id_covR211,-).rule(id_covR211,1,[greater(att_1,19.5),less(att_1,50.5),greater(att_2,19.5)],class(o), 53



[0.343,0.025,0.475,0.157,960.000],[0.000,0.000,0.000,0.000,0.000]).rule(id_covR211,2,[less(att_1,49.5),greater(att_2,30.5)],class(o),[0.314,0.000,0.500,0.186,960.000],[0.000,0.000,0.000,0.000,0.000]).rule(id_covR211,3,[],class(x),[],[]).B.1.3 h1 satR%Exemplos n~ao cobertos: [24,37,79]inducer(id_satR211,rco).inputFile(id_satR211,-).dAte(id_satR211,day(-,'Jan',10,2002),time(11 : 9 : 29)).evaluatedAs(id_satR211,'UNORDERED').dataFile(id_satR211,-).rule(id_satR211,1,[greater(att_1,19.5),less(att_1,25.5),greater(att_2,26)],class(o),[0.038,0.005,0.495,0.463,960.000],[0.000,0.000,0.000,0.000,0.000]).rule(id_satR211,2,[greater(att_1,21.5),less(att_1,27)],class(o),[0.086,0.000,0.500,0.414,960.000],[0.000,0.000,0.000,0.000,0.000]).rule(id_satR211,3,[less(att_1,52.5),greater(att_2,37.5),less(att_2,38.5)],class(o),[0.017,0.001,0.499,0.483,960.000],[0.000,0.000,0.000,0.000,0.000]).rule(id_satR211,4,[less(att_1,49.5),greater(att_2,30.5)],class(o),[0.314,0.000,0.500,0.186,960.000],[0.000,0.000,0.000,0.000,0.000]).rule(id_satR211,5,[greater(att_1,49.5),less(att_2,37.5)],class(x),[0.127,0.007,0.493,0.373,960.000],[0.000,0.000,0.000,0.000,0.000]).54



rule(id_satR211,6,[less(att_1,21.5),less(att_2,21.5)],class(x),[0.031,0.003,0.497,0.469,960.000],[0.000,0.000,0.000,0.000,0.000]).rule(id_satR211,7,[less(att_1,19),less(att_2,28.5)],class(x),[0.121,0.000,0.500,0.379,960.000],[0.000,0.000,0.000,0.000,0.000]).rule(id_satR211,8,[less(att_1,16.5),less(att_2,35)],class(x),[0.096,0.000,0.500,0.404,960.000],[0.000,0.000,0.000,0.000,0.000]).rule(id_satR211,9,[greater(att_1,50.5)],class(x),[0.159,0.000,0.500,0.341,960.000],[0.000,0.000,0.000,0.000,0.000]).rule(id_satR211,10,[greater(att_1,30.5),less(att_1,40.5)],class(x),[0.153,0.006,0.494,0.347,960.000],[0.000,0.000,0.000,0.000,0.000]).rule(id_satR211,11,[greater(att_1,19.5),less(att_1,50.5),greater(att_2,19.5)],class(o),[0.343,0.025,0.475,0.157,960.000],[0.000,0.000,0.000,0.000,0.000]).rule(id_satR211,12,[],class(x),[],[]).B.1.4 h1 sensR%Exemplos n~ao cobertos: [20,21,22,23,24,25,26,27,28,29,30,%31,32,33,34,35,36,37,38,39,60,61,62,63,64,65,66,67,68,69,%70,71,72,73,74,75,76,77,78,79,100,101,102,103,104,105,106,%107,108,109,110,111,112,113,114,115,116,117,118,119]inducer(id_sensR211,rco).inputFile(id_sensR211,-).dAte(id_sensR211,day(-,'Jan',10,2002),time(11 : 4 : 36)).evaluatedAs(id_sensR211,'UNORDERED').55



dataFile(id_sensR211,-).rule(id_sensR211,1,[greater(att_1,19.5),less(att_1,50.5),greater(att_2,19.5)],class(o),[0.343,0.025,0.475,0.157,960.000],[0.000,0.000,0.000,0.000,0.000]).rule(id_sensR211,2,[less(att_1,49.5),greater(att_2,30.5)],class(o),[0.314,0.000,0.500,0.186,960.000],[0.000,0.000,0.000,0.000,0.000]).rule(id_sensR211,3,[],class(x),[],[]).B.1.5 h1 specR%Exemplos n~ao cobertos: [20,21,22,23,24,25,26,27,28,29,30,%31,32,33,34,35,36,37,38,39,41,42,43,46,48,49,50,51,53,54,%55,60,61,62,63,64,65,66,67,68,69,70,71,72,73,74,75,76,77,%78,79,99,102,107,108,114,115]inducer(id_specR211,rco).inputFile(id_specR211,-).dAte(id_specR211,day(-,'Jan',10,2002),time(11 : 5 : 25)).evaluatedAs(id_specR211,'UNORDERED').dataFile(id_specR211,-).rule(id_specR211,1,[greater(att_1,19.5),less(att_1,25.5),greater(att_2,26)],class(o),[0.038,0.005,0.495,0.463,960.000],[0.000,0.000,0.000,0.000,0.000]).rule(id_specR211,2,[greater(att_1,21.5),less(att_1,27)],class(o),[0.086,0.000,0.500,0.414,960.000],[0.000,0.000,0.000,0.000,0.000]).rule(id_specR211,3,[less(att_1,52.5),greater(att_2,37.5),less(att_2,38.5)],class(o),[0.017,0.001,0.499,0.483,960.000],[0.000,0.000,0.000,0.000,0.000]).56



rule(id_specR211,4,[less(att_1,49.5),greater(att_2,30.5)],class(o),[0.314,0.000,0.500,0.186,960.000],[0.000,0.000,0.000,0.000,0.000]).rule(id_specR211,5,[greater(att_1,49.5),less(att_2,37.5)],class(x),[0.127,0.007,0.493,0.373,960.000],[0.000,0.000,0.000,0.000,0.000]).rule(id_specR211,6,[],class(x),[],[]).B.1.6 h1 supR%Exemplos n~ao cobertos: [20,21,22,23,24,25,26,27,28,29,30,%31,32,33,34,35,36,37,38,39,60,61,62,63,64,65,66,67,68,69,%70,71,72,73,74,75,76,77,78,79,100,101,102,103,104,105,106,%107,108,109,110,111,112,113,114,115,116,117,118,119]inducer(id_supR211,rco).inputFile(id_supR211,-).dAte(id_supR211,day(-,'Jan',10,2002),time(11 : 7 : 50)).evaluatedAs(id_supR211,'UNORDERED').dataFile(id_supR211,-).rule(id_supR211,1,[greater(att_1,19.5),less(att_1,50.5),greater(att_2,19.5)],class(o),[0.343,0.025,0.475,0.157,960.000],[0.000,0.000,0.000,0.000,0.000]).rule(id_supR211,2,[less(att_1,49.5),greater(att_2,30.5)],class(o),[0.314,0.000,0.500,0.186,960.000],[0.000,0.000,0.000,0.000,0.000]).rule(id_supR211,3,[],class(x),[],[]).
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B.2 Experimento 2B.2.1 h2 accRMesma hip�otese que h1 accR | Se�c~ao B.1.1.B.2.2 h2 covRMesma hip�otese que h1 covR | Se�c~ao B.1.2.B.2.3 h2 satRMesma hip�otese que h1 satR | Se�c~ao B.1.3.B.2.4 h2 sensRMesma hip�otese que h1 sensR | Se�c~ao B.1.4.B.2.5 h2 specRMesma hip�otese que h1 specR | Se�c~ao B.1.5.B.2.6 h2 supRMesma hip�otese que h1 supR | Se�c~ao B.1.6.B.3 Experimento 3B.3.1 h3 accRMesma hip�otese que h1 accR | Se�c~ao B.1.1.B.3.2 h3 covR%Exemplos n~ao cobertos: [20,21,22,23,24,25,26,27,28,29,30,%31,32,33,34,35,36,37,38,39,60,61,62,63,64,65,66,67,68,69,58



%70,71,72,73,74,75,76,77,78,79,100,101,102,103,104,105,106,%107,108,109,110,111,112,113,114,115,116,117,118,119]inducer(id_covR211,rco). inputFile(id_covR211,-).dAte(id_covR211,day(-,'Jan',15,2002),time(20 : 56 : 50)).evaluatedAs(id_covR211,'UNORDERED'). dataFile(id_covR211,-).rule(id_covR211,1,[lessORequal(att_1,48),greater(att_2,28)],class(o),[0.328,0.022,0.478,0.172,960.000],[0.000,0.000,0.000,0.000,0.000]).rule(id_covR211,2,[greater(att_1,19.5),less(att_1,50.5),greater(att_2,19.5)],class(o),[0.343,0.025,0.475,0.157,960.000],[0.000,0.000,0.000,0.000,0.000]).rule(id_covR211,3,[],class(x),[],[]).B.3.3 h3 satRMesma hip�otese que h1 satR | Se�c~ao B.1.3.B.3.4 h3 sensRMesma hip�otese que h1 sensR | Se�c~ao B.1.4.B.3.5 h3 specRMesma hip�otese que h1 specR | Se�c~ao B.1.5.B.3.6 h3 supRMesma hip�otese que h1 supR | Se�c~ao B.1.6.
59



B.4 Experimento 4B.4.1 h4 accR%Exemplos n~ao cobertos: [60,61,62,63,64,65,66,67,68,69,%70,71,72,73,74,75,76,77,78,79]inducer(id_accR211,rco). inputFile(id_accR211,-).dAte(id_accR211,day(-,'Mar',14,2002),time(10 : 0 : 50)).evaluatedAs(id_accR211,'UNORDERED'). dataFile(id_accR211,-).rule(id_accR211,1,[greater(att_1,19.5),less(att_1,50.5),greater(att_2,19.5)],class(o),[0.343,0.025,0.475,0.157,960.000],[0.000,0.000,0.000,0.000,0.000]).rule(id_accR211,2,[less(att_1,50.5),greater(att_2,33.5)],class(o),[0.157,0.000,0.500,0.343,960.000],[0.000,0.000,0.000,0.000,0.000]).rule(id_accR211,3,[less(att_1,10.5),less(att_2,32)],class(x),[0.011,0.000,0.500,0.489,960.000],[0.000,0.000,0.000,0.000,0.000]).rule(id_accR211,4,[greater(att_1,10.5),less(att_1,19.5),less(att_2,34.5)],class(x),[0.144,0.000,0.500,0.356,960.000],[0.000,0.000,0.000,0.000,0.000]).rule(id_accR211,5,[greater(att_1,50.5)],class(x),[0.159,0.000,0.500,0.341,960.000],[0.000,0.000,0.000,0.000,0.000]).rule(id_accR211,6,[],class(x),[],[]).B.4.2 h4 covRMesma hip�otese que h3 covR | Se�c~ao B.3.2. 60



B.4.3 h4 satR%Exemplos n~ao cobertos: [11,20,22,26,28]inducer(id_satR211,rco). inputFile(id_satR211,-).dAte(id_satR211,day(-,'Mar',14,2002),time(10 : 1 : 35)).evaluatedAs(id_satR211,'UNORDERED'). dataFile(id_satR211,-).rule(id_satR211,1,[greater(att_1,19),lessORequal(att_1,48),greater(att_2,19)],class(o),[0.314,0.018,0.482,0.186,960.000],[0.000,0.000,0.000,0.000,0.000]).rule(id_satR211,2,[greater(att_1,20),lessORequal(att_1,49),greater(att_2,19)],class(o),[0.021,0.000,0.500,0.479,960.000],[0.000,0.000,0.000,0.000,0.000]).rule(id_satR211,3,[lessORequal(att_1,19),lessORequal(att_2,28)],class(x),[0.135,0.000,0.500,0.365,960.000],[0.000,0.000,0.000,0.000,0.000]).rule(id_satR211,4,[lessORequal(att_2,19)],class(x),[0.160,0.000,0.500,0.340,960.000],[0.000,0.000,0.000,0.000,0.000]).rule(id_satR211,5,[greater(att_2,40.5)],class(o),[0.149,0.000,0.500,0.351,960.000],[0.000,0.000,0.000,0.000,0.000]).rule(id_satR211,6,[greater(att_1,49)],class(x),[0.167,0.008,0.492,0.333,960.000],[0.000,0.000,0.000,0.000,0.000]).rule(id_satR211,7,[],class(x),[],[]).
61



B.4.4 h4 sensRDeve ser observado que as regras dessa hip�otese s~ao as mesmas regras de h3 covR, masapresentadas em ordem diferente. Pela forma de avalia�c~ao da hip�otese (unordered), pode-se a�rmar que as hip�oteses s~ao idênticas.%Exemplos n~ao cobertos: [20,21,22,23,24,25,26,27,28,29,30,%31,32,33,34,35,36,37,38,39,60,61,62,63,64,65,66,67,68,69,%70,71,72,73,74,75,76,77,78,79,100,101,102,103,104,105,106,%107,108,109,110,111,112,113,114,115,116,117,118,119]inducer(id_sensR211,rco). inputFile(id_sensR211,-).dAte(id_sensR211,day(-,'Mar',14,2002),time(10 : 1 : 0)).evaluatedAs(id_sensR211,'UNORDERED'). dataFile(id_sensR211,-).rule(id_sensR211,1,[greater(att_1,19.5),less(att_1,50.5),greater(att_2,19.5)],class(o),[0.343,0.025,0.475,0.157,960.000],[0.000,0.000,0.000,0.000,0.000]).rule(id_sensR211,2,[lessORequal(att_1,48),greater(att_2,28)],class(o),[0.157,0.020,0.480,0.343,960.000],[0.000,0.000,0.000,0.000,0.000]).rule(id_sensR211,3,[],class(x),[],[]).B.4.5 h4 specR%Exemplos n~ao cobertos: [11,26,28,100,101,102,103,104,105,%106,107,108,109,110,111,112,113,114,115,116,117,118,119]inducer(id_specR211,rco). inputFile(id_specR211,-).dAte(id_specR211,day(-,'Mar',14,2002),time(10 : 1 : 6)).evaluatedAs(id_specR211,'UNORDERED'). dataFile(id_specR211,-).rule(id_specR211,1, 62



[greater(att_1,19),lessORequal(att_1,48),greater(att_2,19)],class(o),[0.314,0.018,0.482,0.186,960.000],[0.000,0.000,0.000,0.000,0.000]).rule(id_specR211,2,[lessORequal(att_1,19),lessORequal(att_2,28)],class(x),[0.135,0.000,0.500,0.365,960.000],[0.000,0.000,0.000,0.000,0.000]).rule(id_specR211,3,[greater(att_2,40.5)],class(o),[0.149,0.000,0.500,0.351,960.000],[0.000,0.000,0.000,0.000,0.000]).rule(id_specR211,4,[greater(att_1,19.5),less(att_1,51),greater(att_2,21)],class(o),[0.029,0.007,0.493,0.471,960.000],[0.000,0.000,0.000,0.000,0.000]).rule(id_specR211,5,[less(att_1,16),less(att_2,30.5)],class(x),[0.006,0.000,0.500,0.494,960.000],[0.000,0.000,0.000,0.000,0.000]).rule(id_specR211,6,[lessORequal(att_2,19)],class(x),[0.160,0.000,0.500,0.340,960.000],[0.000,0.000,0.000,0.000,0.000]).rule(id_specR211,7,[],class(x),[],[]).B.4.6 h4 supR%Exemplos n~ao cobertos: [20,21,22,23,24,25,26,27,28,29,30,%31,32,33,34,35,36,37,38,39,60,61,62,63,64,65,66,67,68,69,%70,71,72,73,74,75,76,77,78,79,100,101,102,103,104,105,106,%107,108,109,110,111,112,113,114,115,116,117,118,119]inducer(id_supR211,rco). inputFile(id_supR211,-).dAte(id_supR211,day(-,'Mar',14,2002),time(10 : 1 : 29)).evaluatedAs(id_supR211,'UNORDERED'). dataFile(id_supR211,-).rule(id_supR211,1, 63



[greater(att_1,19.5),less(att_1,50.5),greater(att_2,19.5)],class(o),[0.343,0.025,0.475,0.157,960.000],[0.000,0.000,0.000,0.000,0.000]).rule(id_supR211,2,[less(att_1,49.5),greater(att_2,30.5)],class(o),[0.157,0.000,0.500,0.343,960.000],[0.000,0.000,0.000,0.000,0.000]).rule(id_supR211,3,[],class(x),[],[]).B.5 Experimento 5B.5.1 h5 accR%Exemplos n~ao cobertos: [20,21,22,23,24,25,26,27,28,29,%30,31,32,33,34,35,36,37,38,39]inducer(id_accR211,rco). inputFile(id_accR211,-).dAte(id_accR211,day(-,'Mar',14,2002),time(10 : 5 : 26)).evaluatedAs(id_accR211,'UNORDERED'). dataFile(id_accR211,-).rule(id_accR211,1,[greater(att_1,19.5),less(att_1,25),greater(att_2,21.5),less(att_2,23.5)],class(o),[0.018,0.001,0.499,0.482,960.000],[0.000,0.000,0.000,0.000,0.000]).rule(id_accR211,2,[greater(att_2,40.5)],class(o),[0.157,0.000,0.500,0.343,960.000],[0.000,0.000,0.000,0.000,0.000]).rule(id_accR211,3,[greater(att_1,19.5),less(att_1,25),greater(att_2,27.5)],class(o),[0.020,0.002,0.498,0.480,960.000],[0.000,0.000,0.000,0.000,0.000]).rule(id_accR211,4,[greater(att_1,20),lessORequal(att_1,49),greater(att_2,19)],class(o),[0.283,0.006,0.494,0.217,960.000],[0.000,0.000,0.000,0.000,0.000]).rule(id_accR211,5, 64



[greater(att_1,49)],class(x),[0.167,0.008,0.492,0.333,960.000],[0.000,0.000,0.000,0.000,0.000]).rule(id_accR211,6,[less(att_1,49.5),greater(att_2,32.5)],class(o),[0.008,0.000,0.500,0.492,960.000],[0.000,0.000,0.000,0.000,0.000]).rule(id_accR211,7,[lessORequal(att_2,19)],class(x),[0.160,0.000,0.500,0.340,960.000],[0.000,0.000,0.000,0.000,0.000]).rule(id_accR211,8,[],class(x),[],[]).B.5.2 h5 covRMesma hip�otese que h3 covR | Se�c~ao B.3.2.B.5.3 h5 satR%Exemplos n~ao cobertos: [100,112,116,119]inducer(id_satR211,rco). inputFile(id_satR211,-).dAte(id_satR211,day(-,'Mar',14,2002),time(10 : 6 : 20)).evaluatedAs(id_satR211,'UNORDERED'). dataFile(id_satR211,-).rule(id_satR211,1,[greater(att_2,40.5)],class(o),[0.157,0.000,0.500,0.343,960.000],[0.000,0.000,0.000,0.000,0.000]).rule(id_satR211,2,[greater(att_1,19.5),less(att_1,25),greater(att_2,21.5),less(att_2,23.5)],class(o),[0.018,0.001,0.499,0.482,960.000],[0.000,0.000,0.000,0.000,0.000]).rule(id_satR211,3,[greater(att_1,19.5),less(att_1,51),greater(att_2,21)],class(o), 65



[0.289,0.016,0.484,0.211,960.000],[0.000,0.000,0.000,0.000,0.000]).rule(id_satR211,4,[greater(att_1,19),lessORequal(att_1,48),greater(att_2,19)],class(o),[0.028,0.008,0.492,0.472,960.000],[0.000,0.000,0.000,0.000,0.000]).rule(id_satR211,5,[less(att_1,16),less(att_2,30.5)],class(x),[0.079,0.000,0.500,0.421,960.000],[0.000,0.000,0.000,0.000,0.000]).rule(id_satR211,6,[less(att_1,49.5),greater(att_2,32.5)],class(o),[0.008,0.000,0.500,0.492,960.000],[0.000,0.000,0.000,0.000,0.000]).rule(id_satR211,7,[lessORequal(att_1,19),lessORequal(att_2,28)],class(x),[0.063,0.000,0.500,0.438,960.000],[0.000,0.000,0.000,0.000,0.000]).rule(id_satR211,8,[lessORequal(att_2,19)],class(x),[0.160,0.000,0.500,0.340,960.000],[0.000,0.000,0.000,0.000,0.000]).rule(id_satR211,9,[greater(att_1,49.5),greater(att_2,32)],class(x),[0.121,0.000,0.500,0.379,960.000],[0.000,0.000,0.000,0.000,0.000]).rule(id_satR211,10,[less(att_1,19.5),less(att_2,31.5)],class(x),[0.014,0.000,0.500,0.486,960.000],[0.000,0.000,0.000,0.000,0.000]).rule(id_satR211,11,[],class(x),[],[]).B.5.4 h5 sensRMesma hip�otese que h4 sensR | Se�c~ao B.4.4.B.5.5 h5 specR
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%Exemplos n~ao cobertos: [11,26,28,60,61,62,63,64,65,66,%67,68,69,70,71,72,73,74,75,76,77,78,79,102,118]inducer(id_specR211,rco). inputFile(id_specR211,-).dAte(id_specR211,day(-,'Mar',14,2002),time(10 : 5 : 45)).evaluatedAs(id_specR211,'UNORDERED'). dataFile(id_specR211,-).rule(id_specR211,1,[greater(att_1,19.5),less(att_1,25),greater(att_2,27.5)],class(o),[0.028,0.002,0.498,0.472,960.000],[0.000,0.000,0.000,0.000,0.000]).rule(id_specR211,2,[greater(att_1,30.5),less(att_1,47),greater(att_2,26.5)],class(o),[0.109,0.000,0.500,0.391,960.000],[0.000,0.000,0.000,0.000,0.000]).rule(id_specR211,3,[greater(att_2,40.5)],class(o),[0.149,0.000,0.500,0.351,960.000],[0.000,0.000,0.000,0.000,0.000]).rule(id_specR211,4,[greater(att_1,19.5),less(att_1,51),greater(att_2,21)],class(o),[0.177,0.015,0.485,0.323,960.000],[0.000,0.000,0.000,0.000,0.000]).rule(id_specR211,5,[greater(att_1,18),less(att_1,25),less(att_2,21.5)],class(o),[0.013,0.004,0.496,0.488,960.000],[0.000,0.000,0.000,0.000,0.000]).rule(id_specR211,6,[less(att_1,16),less(att_2,30.5)],class(x),[0.079,0.000,0.500,0.421,960.000],[0.000,0.000,0.000,0.000,0.000]).rule(id_specR211,7,[less(att_1,19.5),less(att_2,29.5)],class(x),[0.068,0.000,0.500,0.432,960.000],[0.000,0.000,0.000,0.000,0.000]).rule(id_specR211,8,[greater(att_1,51)],class(x),[0.140,0.000,0.500,0.360,960.000],[0.000,0.000,0.000,0.000,0.000]).rule(id_specR211,9,[],class(x), 67



[],[]).B.5.6 h5 supRDeve ser observado que esta hip�otese �e idêntica �a hip�otese h4 sensR.%Exemplos n~ao cobertos: [20,21,22,23,24,25,26,27,28,29,30,%31,32,33,34,35,36,37,38,39,60,61,62,63,64,65,66,67,68,69,%70,71,72,73,74,75,76,77,78,79,100,101,102,103,104,105,106,%107,108,109,110,111,112,113,114,115,116,117,118,119]inducer(id_supR211,rco). inputFile(id_supR211,-).dAte(id_supR211,day(-,'Mar',14,2002),time(10 : 6 : 12)).evaluatedAs(id_supR211,'UNORDERED'). dataFile(id_supR211,-).rule(id_supR211,1,[greater(att_1,19.5),less(att_1,50.5),greater(att_2,19.5)],class(o),[0.343,0.025,0.475,0.157,960.000],[0.000,0.000,0.000,0.000,0.000]).rule(id_supR211,2,[lessORequal(att_1,48),greater(att_2,28)],class(o),[0.157,0.020,0.480,0.343,960.000],[0.000,0.000,0.000,0.000,0.000]).rule(id_supR211,3,[],class(x),[],[]).B.6 Experimento 6B.6.1 h6 accR%Exemplos n~ao cobertos: [60,61,62,63,64,65,66,67,68,69,%70,71,72,73,74,75,76,77,78,79,100,112,116,119]inducer(id_accR211,rco). inputFile(id_accR211,-).dAte(id_accR211,day(-,'Mar',14,2002),time(10 : 11 : 12)).68



evaluatedAs(id_accR211,'UNORDERED'). dataFile(id_accR211,-).rule(id_accR211,1,[greater(att_1,19.5),less(att_1,25),greater(att_2,21.5),less(att_2,23.5)],class(o),[0.018,0.001,0.499,0.482,960.000],[0.000,0.000,0.000,0.000,0.000]).rule(id_accR211,2,[greater(att_1,19.5),less(att_1,50.5),greater(att_2,19.5)],class(o),[0.325,0.024,0.476,0.175,960.000],[0.000,0.000,0.000,0.000,0.000]).rule(id_accR211,3,[greater(att_2,40.5)],class(o),[0.149,0.000,0.500,0.351,960.000],[0.000,0.000,0.000,0.000,0.000]).rule(id_accR211,4,[less(att_1,49.5),greater(att_2,32.5)],class(o),[0.008,0.000,0.500,0.492,960.000],[0.000,0.000,0.000,0.000,0.000]).rule(id_accR211,5,[greater(att_1,49.5),greater(att_2,32)],class(x),[0.121,0.000,0.500,0.379,960.000],[0.000,0.000,0.000,0.000,0.000]).rule(id_accR211,6,[less(att_1,19.5),less(att_2,31.5)],class(x),[0.155,0.000,0.500,0.345,960.000],[0.000,0.000,0.000,0.000,0.000]).rule(id_accR211,7,[],class(x),[],[]).B.6.2 h6 covRMesma hip�otese que h3 covR | Se�c~ao B.3.2.B.6.3 h6 satR%Exemplos n~ao cobertos: [20,21,22,23,24,25,26,27,28,29,%30,31,32,33,34,35,36,37,38,39] 69



inducer(id_satR211,rco). inputFile(id_satR211,-).dAte(id_satR211,day(-,'Mar',14,2002),time(10 : 11 : 58)).evaluatedAs(id_satR211,'UNORDERED'). dataFile(id_satR211,-).rule(id_satR211,1,[greater(att_1,19.5),less(att_1,25),greater(att_2,27.5)],class(o),[0.028,0.002,0.498,0.472,960.000],[0.000,0.000,0.000,0.000,0.000]).rule(id_satR211,2,[greater(att_1,19.5),less(att_1,25),greater(att_2,21.5),less(att_2,23.5)],class(o),[0.018,0.001,0.499,0.482,960.000],[0.000,0.000,0.000,0.000,0.000]).rule(id_satR211,3,[greater(att_1,20),lessORequal(att_1,49),greater(att_2,19)],class(o),[0.283,0.006,0.494,0.217,960.000],[0.000,0.000,0.000,0.000,0.000]).rule(id_satR211,4,[greater(att_1,49)],class(x),[0.167,0.008,0.492,0.333,960.000],[0.000,0.000,0.000,0.000,0.000]).rule(id_satR211,5,[greater(att_2,40.5)],class(o),[0.149,0.000,0.500,0.351,960.000],[0.000,0.000,0.000,0.000,0.000]).rule(id_satR211,6,[lessORequal(att_2,19)],class(x),[0.160,0.000,0.500,0.340,960.000],[0.000,0.000,0.000,0.000,0.000]).rule(id_satR211,7,[less(att_1,49.5),greater(att_2,32.5)],class(o),[0.008,0.000,0.500,0.492,960.000],[0.000,0.000,0.000,0.000,0.000]).rule(id_satR211,8,[],class(x),[],[]).B.6.4 h6 sensRMesma hip�otese que h4 sensR | Se�c~ao B.4.4.70



B.6.5 h6 specR%Exemplos n~ao cobertos: [60,61,62,63,64,65,66,67,68,69,%70,71,72,73,74,75,76,77,78,79]inducer(id_specR211,rco). inputFile(id_specR211,-).dAte(id_specR211,day(-,'Mar',14,2002),time(10 : 11 : 30)).evaluatedAs(id_specR211,'UNORDERED'). dataFile(id_specR211,-).rule(id_specR211,1,[greater(att_1,19.5),less(att_1,50.5),greater(att_2,19.5)],class(o),[0.343,0.025,0.475,0.157,960.000],[0.000,0.000,0.000,0.000,0.000]).rule(id_specR211,2,[greater(att_2,40.5)],class(o),[0.149,0.000,0.500,0.351,960.000],[0.000,0.000,0.000,0.000,0.000]).rule(id_specR211,3,[less(att_1,50.5),greater(att_2,33.5)],class(o),[0.008,0.000,0.500,0.492,960.000],[0.000,0.000,0.000,0.000,0.000]).rule(id_specR211,4,[less(att_1,10.5),less(att_2,32)],class(x),[0.011,0.000,0.500,0.489,960.000],[0.000,0.000,0.000,0.000,0.000]).rule(id_specR211,5,[greater(att_1,10.5),less(att_1,19.5),less(att_2,34.5)],class(x),[0.144,0.000,0.500,0.356,960.000],[0.000,0.000,0.000,0.000,0.000]).rule(id_specR211,6,[greater(att_1,50.5)],class(x),[0.159,0.000,0.500,0.341,960.000],[0.000,0.000,0.000,0.000,0.000]).rule(id_specR211,7,[],class(x),[],[]).
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