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Abstract— Recentemente tem sido grande o interesse em in-de melhorar o valor da fu@p de avaliago probabilstica.
tegrar raciocinio probabilistico com representages bgicas de Para avaliar as modifcaes propostas pelo sistema

primeira-ordem. Os modelos propostos na literatura aprendem de revifio em [Revoredo and Zaverucha, 2002] foi uti-
considerando como espaco de busca modi£dms em toda a teo- lizad | imilh Entretant ’ taref d
ria. Em um trabalho anterior argumentamos que quando a teoria Izada a log verossimiihanca. Enirelanio, em tareias de

é aproximadamente correta a utilizagio de €cnicas de revidgo Classifcago Bayesiana proposicionais estaonse mostra
para apenas alterar a teoria nos pontos em que ela falha na adequada e por este motivo log verossimilhanca condi-

cobertura dos exemplos seria mais vantajoso. Para avaliar estascional da classe dados os atributos deve ser utiliza@a, |
modif£cagdes e escolher a melhor foi utilizado log verossimilhanca. que para propsitos de classifcdp somente a parcela da

Entretanto, em tarefas de classifca@o Bayesiana proposicionais imilh d dilti fundo é rel
foi mostrado que esta o se mostra adequada e por esseVETOSSIMINanca que corresponce a astama Tun@o e rel-

motivo log verossimilhanca condicional deve ser utilizada. Neste €vante [Grossman and Domingos, 2004]. Neste artigo, com-
artigo, comparamos os resultados experimentais da utilizép paramos os resultados experimentais da utéimage quatro

de quatro funcbes de avaliago probabilisticas, incluindo log fungdes de avaliggo probabilsticas ao revisar uma teoria
verossimilhanga condicional, ao revisar uma teoria probabiktica probabilstica de primeira-ordem: log verossimilhanga condi-
de primeira-ordem. . - - -

cional, log verossimilhanca, Minimum Description Length
(MDL) [Lam and Bacchus, 1994] e Akaike’s Information Cri-
terion (AIC) [Stone, 1977].

A possibilidade de representax de indivduos, suas O presente artigo estorganizado da seguinte forma: na
propriedades e as refégs entre eles, £zeram d#gica seo Il sed brevemente apresentado reEnamento de teoria de
de primeira ordem um sistema de represdiagle co- primeira-ordem e revéo de teoria probaldtica de primeira-
nhecimento muito vantajoso, mas limitado po&onre- ordem; na seip |l se@o descritas as fudes de avaligio
presentar incerteza. Recentemente tem sido grande o grebabilsticas utilizadas; os resultados experimentasdes-
teresse em integrar estes sistemas com mecanismoscrites na sego IV; £nalmente na s@p V sio discutidos
raciodnio probabilstico def£nindo uma teoria probaktica conclu$es e trabalhos futuros.
de primeira ordem, unindo o que eléant de melhor. Al-
guns exemplos Z®: Probabilistic Relational Models (PRM) Il. CONCEITOSPRELIMINARES
[Koller, 1999] [Friedman et al., 1999]Independent Choice Nesta sefo sefio apresentados brevemente os conceitos de
Logic (ICL) [Poole, 1993],Bayesian Logic Programs (BLP) reEnamento de teoria de primeira-ordem, e @wisle teoria
[Kersting and De Raedt, ],Constraint Logic Programming probabilstica de primeira-ordem.

(CLP(BN)) [Costa et al., 2003] eStochastic Logic Program . _
(SLP)[Muggleton, 2002]. A. Revigo de Teoria

Tendo a diminuigo do espaco de busca e corigatge- A aquisi@o de conhecimenté uma tarefa di€il,
mente uma melhora em desempenho como mdawagoi demorada e com chances de erro. O processo de automati-
proposto em [Revoredo and Zaverucha, 2002] um sistemamente melhorar uma base de conhecimento existente uti-
de revi§io de programas enbdica Bayesiano denominadolizando nmetodos de aprendizad® executada pelos sistemas
RBLP, que espera receber um BLP inicial e adsawlos de revi§io de teoria [Wrobel, 1996].
exemplos descobrir pontos que falham neste BLP propondd\o problema de revéo de teoria comecga-se com uma teoria
modifca@es para estes e escolhendo a melhor de acordo damial a qual desejamos minimamente modifcar, @&sade
uma fun@o de avaliago. O BLP retornado sarcorreto. Em algum criério de minimalidade, para que seja consistente com
[Paes et al., 2005] este sistema de @wi$oi estendido para o conjunto de exemplos. Esta teoria inicial pode ser digdid
que as modifcdies tambBm inclissem especializégs na em duas partes: uma assumidamente correta (conhecimento
teoria, mesmo @0 tendo exemplos negativos, com o objetivpreliminar) e outra que pode ser modi£cada pela &vis

I. INTRODUCAO



atrawes dos exemplos.aJo aprendizado em Inductive Logicusado em um sistema de redisde teoria. Abaixo descreve-
Programming (ILP), pode ser visto como uma raeisle teoria mos alguns desses operadores os quais foram de£nidos em
onde a teoria inicial consiste apenas do conhecimento- pr@Richards and Mooney, 1995] .

minar e portanto somente ocorre a &digle novas &@usulas.  Os operadores para especial&agio: -

O problema de revim de uma teoria pode ser defnido da , Exclusio de regra - existem duas resbes para este

seguinte maneira, [Wrobel, 1996]: operador. Ele @0 pode excluir uma @lisula que seja ou
De£nigio 2.1: Dados: a clausula base de um predicado recursivo olnia
e Uma teoria inicial T clausula que defne um determinado predicado. Neste
o um conjunto de exemplos positivo§ () e negativos Ultimo caso substitui-se a &lsula a ser excida pela
(C). regraconceito :- fail
Achar: « Adicdo de antecedente - adiciona-se antecedentes a uma

clausula na tentativa de fazer com q@®1sejam provadas

todos os exemplos negativos. Se a adigdestes an-

tecedentes £zer com que exemplos positivos deixem de

ser provados, adiciona-se est@audula especializadé

O T ¥ tepr_ia e recomecga-se a e_spef:ialﬁag:om_a @usula
original, procurando especialiZzgs alternativas que re-

« € satisfaz um crétrio de minimalidade. .
_ tenham a prova dos outros exemplos positivos enquanto
[Towell and Shavlik, 1994],[Garcez and Zaverucha, 1999],  gliminam os negativos.

[Ramachandran and Mooney, 1998], [Buntine, 1991] e
[Wogulis and Pazzani, 1993], [Richards and Mooney, 1995], )
[Wrobel, 1996] mostram que sistemas de rawvigle teorias, Exclusio de antecedente.- exclui antecedentes em uma
proposicionais e de primeira-ordem respectivamente, pode ~ clausula, tornando-a mais geral, _enquanto rprova
aprender teorias mais precisas e com menos dados do que Ne€nhum exemplo negativo. O algoritmampara quando

« Uma teoria revista T

« que implique logicamente todos os exemplos positivos
(completo), T= C*

« € nenhum dos exemplos negativos (coésEh), Ve~ €

Os operadores para general@agio:

sistemas puramente indutivos. todas os exemplos positivos foram provados, continua
excluindo tantos antecedentes quanto puder.
B. Pontos de Re\i® « Adiciona regra -& uma revio baseada em aisula.

Deixa a chusula original na teoria e gera novas baseadas
nesta. O procesgbfeito em duas etapas. Primeiro copia a
clausula original e usando o algoritmo de exalusle an-
tecedentdill-climbing, exclui antecedentes sem permitir
gue nenhum exemplo negativo seja provado e permitindo
tamkem que alguns positivos, que anté®reram prova-
dos passem a ser (mesmo que isto permita a prova de
negativos). Er#o cria uma ou mais especialit®s desta
regra, utilizando o operador de ada; de antecedentes,

Quando a teoria a ser revis&@ constitida de apenas
um predicado o exemplo selecionado, positivo ou negativo,
determina que tipo de operador deve ser utilizado, s& w®er
operador de generalizag ou um operador de especializac

No caso de uma teoria comittiplas de£niges de predica-
dos muitas dusulas podem estar envolvidas na prova de um
exemplo negativo ou nadao prova de um exemplo positivo.
Desta forma a indicép de que tipo de operador deve ser
utilizado raoe |med|ata.tornando-se. necass adetgrm a0 para permitir a prova dos exemplos positivos desejados
dos pontos desta teoria que precisam ser corrigidos (pontos . .

o . . enquanto elimina os negativos.
de revi&io). Dependendo do tipo de exemplo que esteja sendo

. ) N « ldentifca@o - constbi uma chusula nova para gene-
considerado podemos ter a defancde dois tipos de pontos ralizar a de£nigo de um antecedente que falhou na

de revigo: prova de um exemplo positivo. Melhor que desenvolver
o Generalizago - o literal em uma @usula resporvel a chusula do nada, executa um passo de redoluc
pela falha na prova de um exemplo positivo (ponto de  jnversa [Muggleton, 1992] usando duas regras existentes
falha) e outros antecedentes (pontos de conti@migue no dominio da teoria.
podem ter contribido para esta falha atribuindo valores , Apsorgio - Vai substituir uma @usula @ existente por
incorretos para as vaweis; uma nova a partir da substitéig dos seus antecedentes
« Especializago - chusulas usadas em provas de exemplos  falhos pela cabeca de umauabula, cujo o conjunto dos
negativos. seus antecedentes cent os antecedentes de£nidos como
A especif£cago do ponto de revi® determina o tipo de sendo falhos.
operador de reva que precisar ser aplicado para tornar a
teoria consistente com a base de dados. D. Revigio de Teorias Probalisticas de Primeira-Ordem

A teoria probabilstica de primeira-ordem (TPPO) pode ser
dividida em duas partes: umaédica que 80 as chusulas

Para efetuar a revd® em cada ponto de re@s €0 e outra probabistica (padmetros) que & as distribuiges
utilizados operadores. A prifo qualquer operador uti- de probabilidade (CPD) de cada uma dessasstllas. Esta
lizado em aprendizado deaguina (primeira-ordem) pode semistribuicdo de probabilidade associa uma probabilidade para

C. Operadores de Reve



cada valor do dofmio do predicado em quesi. Como A revisao pode ser dividida em duas partes: ragida parte

exemplo considere a TPPO defnida pelasistlas l6gica da TPPO (revim da estrutura) e da parte probégtita
1. class(A):-obj(A,B),in(A,B,C),0bj(A,C) (revisdo dos paametros).
2. obj(A,B):-dom(A,B) Ao revisarmos os pametros probalisticos de uma TPPO

gamos a estrutura corrente e buscamos as distfibsic
e probabilidade que maximizam uma determinada &anc
de avalia@o probabilstica. Os algoritmos de aprendizados
de padmetros propostos na literatura tais como o EM
[Kersting and De Raedt, 2002], [Koller and Pfeffer, 1997] e
o gradiente [Kersting and De Raedt, 2001] podem ser utiliza-

e pelas distribuiges de probabilidades apresentadas na tab§
[I-D onde o donmnio (D) de todos os predicadds birario

(Ddom = Dopj = {triangulo( abreviado porT’), circulo(

abreviado porC)}, D, = {wverdadeiro( abreviado por
V), falso( abreviado po#')}, D.jqss = {positivo( abreviado
por P), negativo(abreviado porV)}).

dos.
TABLE | 1) Revigio da estrutura:Assim como em revéo de teoria
CPDs DAS REGRAS de primeira-ordem, na re\éie de TPP(@ preciso identiEcar 0s
P@omAB) ] [ PIABC) || dom(A,B) [ Pbj(AB)) | Pontos falhos. Os pontos que falharam na coberNturrfl (pr@/a) d
T 0.99 algum exemplo consideramos como pontos de &evisgicos
[<040,060> | [ <0.20,080 > J— 0.01 e 0s pontos que cobriram 0s exemplos, mas s clas-
sifcaram corretamente, ou seja cobriram com probabilidade
baixa, consideramos como pontos de r@eiprobabilsticos.
Para os primeirosa® aplicados operadores de generabpac
[ Obj(A,B) | In(AB,C) [ obj(A,C) [ P(class(A) ] e para os segundos operadores de especiatizac
T = T 0.70 Como rao existem exemplos negativos os operadores de
c F T 0.70 especializago rio seriam neceasos, mas eles devem ser
T v T 0.005 aplicados, pois podem melhorar a féncde avalia&o pro-
C v T 0.001 o .
T = c 0.06 babilistica. Eles 0 os mesmos descritos na&eg¢l-A sendo
C F C 0.8 gue o operador de adig de antecedentes especializa a regra
(T: x g g-ggi’ enguanto melhorar a fuég de avalia@o probabilstica. Para
: ambos os operadores deve ser mantida a prova dos exemplos.

Os operadores para general@agamm 0 0s mesmos

Quando usamos TPPO os exemplos que na abordagd@fcritos na sép II-A com excego do que adiciona uma
logica (vide de£nigo 2.1) eram considerados negativosieer fégra, pois o operador de especialtragara adigo de an-
transformados em exemplos positivdsgue a distribuigo de tecedentes foi alterado conforme mencionado acima.
probabilidaded que passara recetir esta diferenca de acordo Toda vez que um operadér aplicadod um determinado
com o doninio dos predicados. ponto de revido os paiimetros probaligticos §o aprendidos

O problema de revim de uma TPPO pode éot ser € O operadoé avaliado pela furép de avaliago probabilstica.
de£nido da seguinte maneira: m

Defni@o 2.2: Dados:

o Uma teoria probabiktica de primeira-ordem inicial T.

« um conjunto de exempldas.

« uma fun@o de avalia@o probabilstica.

. FUNCOES DEAVALIAG AO PROBABILISTICAS

Como foi previamente mencionado quatro faes
de avalia@o .0 consideradas:

1. Verossimilhanca - a fudp de verossimilhangade£nida

como:
Achar: L(H : B) = P(B|H, ©) )
« uma teoria probabiktica de primeira-ordem revista T ] )
« que implique logicamente todos os exemplos T onde Hé a TPPO corrente, ou sefaa teoria resultante
« maximize a furio de avaliado probabilstica apos a aplicago de um operador de redis, B o conjunto
. e satisfaz um créirio de minimalidade. de exemplos de treinamento e sao as distribuiges
A base de treinament@ & composta détomos HAsicos. de probabilidade. Considerando que os exempks s
Para cadaatomo Iasico provadoé constrida uma rede independentes, temos:
Bayesiana usando a riog de Constriio de Modelo Baseado m
em Conhecimento (KBMC)[Haddawy, 1999]. O$sndessa P(B|©,H) =[] P(Bi|®©, H) 2
rede §0 as vadveis aledirias onde o seu ddmio & o i=1

dominio do predicado correspondente. Ao £nal temos uma onde mé o rimero de exemplos no conjunto de treina-
nova base de treinament® composta das redes Bayesianas mento. Por ser de maisadil manipulago comumente
resultantesk esta base que $eutilizada no aprendizado dos utiliza-selogL(H : B):

pametros e para determinar o valor da fange avaliago m

probabilstica. Qualquer algoritmo de infaicia Bayesiano LL(H:B) = ZlogP(BA@,H) (3)
pode ser aplicado para encontrar a probabilidade do exemplo =



A log verossimilhanga negativea uma medida paéo de V. RESULTADOSEXPERIMENTAIS

erro de treinamento & defnida comoNLL(H|B) = Nos aplicamos as quatro fubes de avaligpo proba-
—LL(H|B). A log-verossimilhanca pode ser vista COmgjjjisticas citadas na s&g Ill ao sistema de rea® e com-
medindo quantos bitsie necesaios para descreveb, naramos experimentalmente os resultados @ doninios.
baseando-se na distribéig de probabilidade. &m disso, o primeiro & o domnio de Bongardl. A base de dados
olhando do ponto de Vi_St"’} edttico, quanto maior a g composta de 60 exemplos onde utilizamos o mesmo con-
log-verossimilhanca, mais @ximo I1 est de modelar cejto mencionado em [Kersting and De Raedt, 2002]: "existe
a distribui@o sobre os dadoB [Friedman et al., 1997]. triangulo em um Tculo”. Consideramos quéo% das
Devido a isso, essa fuag & amplamente utilizada noarigyeis aledirias o $10 observadas. Os outros doins
aprendizado de redes Bayesianas. considerados& o doninio da Farilia [Quinlan, 1990] e o

. Verossimilhanca condicional - se a tare® de goninio da Escola [Costa et al., 2003]. As bases de dafios s
classifcago, o ideal seria encontrar uma teorigpservadas eétn 353 e 554 exemplos, respectivamente. Na
com o menor erro de classifE@® postel. EM  apela IV as TPPOs originaisis mostradas. Para o dovio

[Friedman et al., 1997] foi mostrado que maximizar ge Bongard esta TPPO1 foi utilizada para gerar os exemplos.
verossimilhanca condicional (videédrinula abaixo) da

classeé equivalente a minimizar o erro de classifoac TABLE I

Isto ocorre porque na tarefa de classifmagsomente TPPGs ORIGINAIS

a parcela da verossimilhanca relativa a verossimilhar{cBoninio [ TPPO1

condicional da classe dados os atributesrelevante. | bongard | class(A):-obj(A,B),in(A,B,C),0bj(A,C)

., . < o obj(A,B):-dom(A,B)
Portanto esta fump.e E)refervel & verossimilhanca em Famifa | wife(A, B) - gender(A), marmed(A ).
problemas de classiEcag. husband(A,B) :- gender(A), married(A, B).

mother(A, B) :- gender(A),parent(A, B).

m
father(A, B) :- gender(A), parent(A, B).
CLL(H|B) = Z ZOQP(yi|-Ti,1a 0 xi,’U—l) (4) daughter(A, B) :- gender(A), parent(B, A).
i=1 son(A, B) :- gender(A), parent(B, A).
sister(A, B) :- gender(A), sibling(A,B).
ondeB; = {y;, % 1,...,Tiw—1} €y; representa a classe brother(A, B) :- gender(A), sibling(A, B).
no exempla. De forma semelhante a log verossimilhanga sibling(A,B) :- parent(C, A), parent(C, B), A = B.

Escola | studentranking(S) :- registratiograde(R),
registration(R, C, S).
courserating(C) :- registratiorsatisfaction(R),

condicional negativa pode ser defnida como:

NCLL(H|B)=—-CLL(H|B) (5) registration(R, C, S).
registrationsatisfaction(R) :- registratiagrade(R),
. Minimum Description Length (MDL) - Tanto a course(C, P)Fé péofgssmbility(P),
imi i HalTal= registration(R, C, .
vero~SS|m|Ihanga.como a verossu’_nl_lhanga condicioBal s registrationgrade(R?)J D cours(elif£cult3(C),
fungbes mondinicas quando adicionamos antecedentges registration(R, C, S), studeitelligence(S).
em uma regra e por isso favoreg@erteorias mais com- professorpopularity(P) :- professoability(P).

plexas. Para contornar este problema pode ser adicionada

uma ,penallda_dg de comple_><|_dadk verossimilhanca Foram introduzidos alguns erros na TPPOl1s, tais como
(ou & verossimilhanga condicional), como no MDL

exclusio de regra, excld® de antecedente, adi de an-
[Lam and Bacchus, 1994]. tecedentes, mudanca de antecedente e mudanca deelari

1 gerando teorias corrompidas (TPPO2s).
MDL(H|B) = —-ml NLL(H|B 6 . . ,
(H|B) g megn + (H|B) ©) Como em [B&ko et al., 2003], para evitasver£tting nos

Se desejado foé posével trocar a log verossimilhanca@plicamos k-fold validago cruzada, separando os dados em
por log verossimilhanca condicional: conjuntos disjuntos de treinamento e teste e t-fold validac
cruzada para separar os dados de treinamento em conjun-
MDL_CLL(H|B) = 1ml0gn+NCLL(H\B) (7) tos disjuntos de treinamento e validag [Kohavi, 1995],
2 [Mitchell, 1997], com k=4 e t=3. Em cada k-fold a melhor
. Akaike Information Criterion (AIC) - O ratodo AIC TPPO (de acordo com a fuéig de avaliago probabilstica) é
[Stone, 1977] adiciona uma complexidade de penalidageardada e aplicada ao conjunto de teste.
menor & verossimilhanca com o objetivo de evitar pro- As tabelas IV, IV e IV apresentam os resultados da
blemas deunder£ttingque podem surgir com o MDL.  utilizagao das funges de avalig@go probabilsticas citadas na
se@o anterior, onde TPPO3 indica a teoria revista, VFAP
AIC(H|B) = mloge — LL(H|B) (8) representa o valor da fuag de avaliago probabilstica,
AL a Acuracia Logica (porcentagem de exemplos cobertos)

Assim como no MDL & posével trocar a log e AP a Acuécia Probabiktica (porcentagem de exemplos

verossimilhanca por log verossimilhanga condicional:

10 dorinio de Bongard foi desenvolvido por M. Bongar@ @m problema

A[C—CLL(H|B) = mloge + NCLL(H|B) ) conhecido em ILP



classifcados corretamente). Os melhores valores dé@aur Alem disso, a acacia probabiktica melhorou e o valor da
probabilstica esio representados em negrito. funcdo de avalia@o probabilstica foi minimizada na maioria
Quando a fungo era a log verossimilhanca (LL) ou logdas TPPOs, o qu@é um bom resultaddjque a classiEc@g
verossimilhanca condicional (CLL), aimero de antecedentest a tarefa principal.
das regras foi limitado a 3 no dénmio de Bongard e Como os resultados mostram, as foeg de avalidép
familia e 4 no dormio da Escola para evitaoverftting probabilsticas que usam log verossimilhanca condicional re-
[Grossman and Domingos, 2004]. tornaram melhor acacia probabiktica, inclusive, a NCLL
foi a melhor escolha nos ddnios de Bongard e Escola. Estes
resultados confrmam que a utiliZada log verossimilhanga
condicional quando o probleméa de classiEcdip &€ uma

TABLE Il
RESULTADOS EXPERIMENTAIS PARA O DONINIO DE BONGARD

[_Funcio [ Teoria | VFAP | AL(%) | APC6) | escolha mais adequada, tanb em abordagens de primeira-
NLL TPPO2] 0 0 0 ordem
TPPO3| 1.18 100 60 L i
NCLL TPPO2] 0 0 0 A limitacao do rumero de antecedentes que uma regra pode
TPPO3| 0.27 100 87 ter mostrou ser uma boa escolha de penalidade de complexi-
MDL.LL ﬁggi RN B - dade, o quet um resultado comgael com trabalhos anteri-
MDL CLL | TPPO2| 0 0 0 ores [Grossman and Domingos, 2004]. O MDL, apesar de uti-
TPPO3| 438 100 67 lizado em muitos sistemas de aprendizado deguima, &o ap-
AIC.LL mggg 5(;6 180 7% resentou resultados signi£cativos em compisagom as out-
ACCIL T TPPO2 0 ) o ras fun@es, sugerlndc_) que esta fl:{arugmoe mg|to fadequada
TPPO3| 1.12 100 79 para a tarefa de classiE@a probabilstica de primeira-ordem,

0 que & uma concluo consistente com resultados anteri-
ores voltados para a classi£éacutilizando redes Bayesianas

TABLE IV proposicionais (por gxemplo [Allen and Greiner, ZOQOa],, [
RESULTADOS EXPERIMENTAIS PARA O DONNIO DA FAMILIA [Gros§man and Domingos, 2004]). Os resultados obtidos com
[ Fungio | Teoria [ VFAP [ AL(%) | AP | a fung@o AIC foram meIho_res do que os resultados do MDL,
NLL TPPOIT 355 35 13 confrmando que a penalidade QO AIC, por ser menor que a
TPPO3 | 2.47 100 71 do MDL, favorece menosinderfEting
NCLL TPPO2| 3.17 36 16
TPPO3 1.32 100 73 V CONCLUS&O
MDLLL | TPPO2| 5.64 38 16
TPPO3 | 3.27 100 72 Em [Grossman and Domingos, 2004] foi mostrado que a
MDL_CLL | TPPO2| 5.24 39 19 x o = =
TPPO3 55 00 75 funcdo de log verossimilhancado era uma furfipp ade-
AICLL [ TPPO2 | 438 35 16 quada em tarefas de classiEga¢cBayesiana proposicionais
TPPO3| 2.49 100 73 e por este motivo log verossimilhanca condicional deveria
AICCLL | TPPO2]| 4.20 36 15 i i
r utilizada. N rti mparam resul X-
TPEOT T o iy ser utilizada. Nesse artigo comparamos os resultados e

perimentais obtidos quando utilizando diferentes Ges;de
avalia@o probabilsticas, incluindo log verossimilhanga condi-
cional em um sistema de re@is de teorias probalsticas de

TABLE V ] primeira-ordem. Neste trabalho os resultados experirigenta
RESULTADOS EXPERIMENTAIS PARA O DONINIO DA EscoLA tamt'Bm apontaram para uma melhora em é.ClH prOba-
[__Fungo | Teoria | VFAP | AL(%) | AP(%) ] bilistica quando utilizando log verossimilhanga condiciona
NLL Lﬁgg; RN o como fun@o de avaliago probabilstica.
NCLL TPPOL | 1.93 36 0 Como trabalho futuro pretendemo's estendgr os resultados
TPPO2| 1.40 100 70 para outras bases de dados em particularfi@Bai al., 2003].
MDL.LL | TPPO1| 6.65 37 10 E importante mencionar que como &ea de aprendizado
TPPOZ2 | 3.33 | 100 53 babilsti lacional aindd o : b q
MBDLCLL | TPPO1T 465 9 0 probabilstico relacional aind& nova f@o existem bases de
TPPOZ2 | 12.99 | 100 68 dados dispoiveis.
AICIL | TPPOL1| 432 10 10
TPPO2| 225 | 100 53 VI. AGRADECIMENTOS
AICCLL | TPPO1| 2.73 39 10
TPPO2| 6.86 100 67 O primeiro autoré parcialmente £nanciado pela CAPES e

os outros pelo CNPq.

Ja que estamos considerando a log verossimilhanc¢a (condi-

cional) negativa, a melhor TPP® aquela que minimiza a
fungéo de avalia@o probabilstica. [Allen and Greiner, 2000] Allen, T. and Greiner, R. (2000)odiél selection

PR L criteria for learning belief nets: An empirical comparison.Rroceedings
A acuracia bg'cae 100% em todos os ddnios mostrando of the 17th International Conference on Machine LearninGML-04),

gue as teorias revistad consistentes com as bases de dados pages 1047-1054.
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