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1 — Introducao

Considere-se um conjunto de objectos caracterizados por um conjunto de
variaveis. Uma caracteristica é uma instanciagdo de uma variavel que descre-
ve o objecto. Em classificagdo ndo supervisada, ou cluster analysis, o objec-
tivo é agrupar esses objectos em classes, por forma a que os objectos de
uma classe sejam mais semelhantes entre si do que os objectos de classes
distintas.

Existem varios tipos de métodos para agrupar os objectos de caracteris-
ticas conhecidas. Segundo Gnanadesikan et al. (1989), podem ser distingui-
dos trés tipos de métodos numéricos para a classificagdo ndo supervisada:
métodos hierarquicos; métodos de divisio e métodos de sobreposi¢do.
Os métodos numéricos envolvem a utilizagdo de uma distancia (ou medida
de semelhanga) entre os objectos.

Existem igualmente métodos nao automaticos que consistem na redugéo
da dimensionalidade do problema e na andlise grafica dos dados em duas ou
trés dimensoes.

Os métodos hierarquicos serdo aqui tomados como principal referéncia.
Estes s&o os mais utilizados no dominio das aplica¢gdes devido as suas ca-
racteristicas de simplicidade e disponibilidade (v. Gnanadesikan et al, 1989).
Nesses métodos é definida uma distancia entre conjuntos de objectos e sdo
construidas hierarquicamente classes por forma a minimizar a distancia entre
objectos da mesma classe e maximizar a distancia entre objectos de classes
distintas.

Suponhamos agora que, para cada objecto, é conhecido apenas um
subconjunto de varidveis. Nesse caso a definigdo de uma distancia entre ob-
jectos ndo é uma questdo trivial porque nem todas as caracteristicas dos
objectos sé@o conhecidas. O problema que se pde, portanto, € o de construir
uma medida de semelhanga para objectos de caracteristicas parcialmente
desconhecidas. Definida essa medida a classificagdo pode entéo ser realiza-
da da forma convencional.

Para resolver o problema propde-se uma abordagem em duas fases.
Na primeira fase complementa-se a informagdo existente sobre cada objecto
estimando distribuicGes de probabilidade para as varidveis associadas as ca-
racteristicas desconhecidas do objecto. Esta estimagéo é realizada a partir do
conhecimento de relagdes entre as varidveis envolvidas e é suportada por um
formalismo de incerteza. Na segunda fase é construida uma medida de se-
melhanga entre os objectos completa e incetamente caracterizados na fase
anterior.

(*) Departamento de Matematica, ISA/UTL.
(**) Nucleo de Tecnologias e Ciéncia da Informagdo, ISEG/UTL.
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Em 2 serad definido formalmente o problema, em 3 serd descrita a forma
de estimar as caracteristicas desconhecidas dos objectos e em 4 a forma de
construgdo da medida de semelhangca. Em 5 serd descrito sumariamente o
algoritmo para agrupamento dos objectos em classes. Em 6 serd dado um
exemplo de aplicagdo da metodologia proposta.

2 — Definicao formal do problema e notacoes

Considere-se que um objecto é descrito por m variaveis, Xi, ..., Xp,
quantitativas ou qualitativas. Considere-se também que cada variavel admite
um ndmero finito de modalidades. O nimero de modalidades da variavel X
sera denctado por g Seja xx a modalidade que toma a variavel Xx para
um determinado objecto. Esse objecto pode portanto ser representado por um
vector x=(xq, ..., Xk, ..., Xm) que pode ser designado vector de caracteristi-
cas do objecto. A k-ésima caracteristicas do objecto serd, portanto, a moda-
lidade a que pertence o valor da k-ésima variavel que descreve esse objecto.

As notagbes atras definidas sdo insuficientes para a representagdo de
objectos cujas m caracteristicas ndo sdo completamente conhecidas. Para tratar
esse caso mais geral serd considerada uma formalizagdo analoga mas de
natureza probabilistica. Em alternativa a tomar-se a k-ésima caracteristica do
objecto como conhecida, considerar-se-a que existe uma distribuicdo de pro-
babilidade das modalidades da k-ésima varidvel que sera representada por py
ou por p(x). Seja entdo {xks, ..., Xkn} O conjunto de modalidades da variavel
Xk A probabilidade de, para um determinado objecto, a varidavel Xj tomar a
modalidade xx serd py. Um objecto pode, neste formalismo, ser representado
por:

X= ((p11y p12) ey p1n1)s T (pk1’ pk2, ey pknk), LERY] (pm11 pfn27 ey
Pmnm)) com = [ p,=1, Vv,

Um objecto que seja descrito por quatro variaveis, respectivamente com
quatro, trés, quatro e duas modalidades e cujas caracteristicas sejam comple-
tamente conhecidas e serd representado, por exemplo, por x= ({0, 0, 1, 0),
0,1,0), (1,0,0,0), (1, 0)), e um objecto semelhanie cuja segunda carac-

teristica seja desconhecida sera representado por x = ((0, 0, 1, 0), (—;—%%)
(1,0, 0,0), (1, 0)), significando que a probabilidade de a segunda variavel
tomar qualguer uma das suas modalidades é idéntica. Dizer-se-a4 que um
objecto é conhecido relativamente a k-ésima varidavel se a distribuicdo px para
esse objecto for da forma 3;: pi=1 € pk-0, Vj.i.

Sempre que seja necessario as notagfes atras definidas serdo completa-
das com a identificagdo do objecto. Por exemplo, pi{x) representara a proba-
bilidade py para o objecto x.

Por evidéncia designa-se uma determinada instanciagdo de um
subconjunto de variaveis de {Xi, ..., X;}. Relativamente ao problema aqui tra-
tado, a nogdo de evidéncia é uma nogdo central. Considere-se um objecto de
caracteristicas parcialmente desconhecidas. A evidéncia existente sobre esse
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objecto é o conjunto das caracteristicas conhecidas. Essa evidéncia pode ser
utilizada para inferir algum conhecimento sobre as caracteristicas desconheci-
das. Em 3 este Ultimo aspecto sera desenvolvido.

A resolugdo do problema consiste em definir classes que contenham os
objectos a classificar por forma a que um objecto de uma classe seja mais
semelhante aos restantes objectos da sua classe do que aos objectos de qual-
quer outra classe. Considera-se que as classes sdo disjuntas. Cada classe &,
portanto, um conjunto de objectos C={x;, ..., X;} tal que, para x; ¢ C, a seme-
lhanga entre x; e C—{x} € maior do que entre x; e a classe C', qualquer que
seja C'# C. E necessario, portanto, definir uma medida de semelhan¢a entre
um objecto x e um conjunto de objectos C. Essa medida sera representada por
S(x, C) e sera definida a partir de uma medida de semelhanga entre dois ob-
jectos (x4 e X»), que sera representada por s(xi, Xz). Assim, s(xi, X») sera defini-
da em 4, e S(x, C) sera definida de uma das formas convencionais para mé-
todos hierarquicos de classificagdo que sero apresentadas em 5.

O problema considerado neste trabalho pode ser enunciado formalmente
do modo seguinte. Dado um conjunto de objectos {xi, ..., X,} de caracteristi-
cas parcialmente desconhecidas, definir N classes, Ci, ..., Cy, que constituam
uma particdo do conjunto de objectos, tais que:

VY xe cir V jei S(x, Ci—{x}) = S(x, C/)

3 — Complementacdo da caracterizagcao dos objectos

Dado que para um determinado objecto se admite que existem caracte-
risticas desconhecidas, tem interesse poder obter algum conhecimento sobre
essas caracteristicas. Neste trabalho sugere-se que esse conhecimento possa
ser representado por uma estimagdo de uma distribuicdo de probabilidades
para cada varidvel desconhecida.

Essa estimagio pode ser realizada com base no conhecimento das ca-
racteristicas conhecidas do objecto e através do conhecimento das relagbes
existentes entre a totalidade das varidveis que descrevem o objecto. Supde-
-se, portanto, a existéncia desse tipo de relagdes. _

Por um lado, é necessario utilizar algum formalismo que suporte essas
relagdes e que permita explora-las. O conceito de grafo bayesiano responde
a esta necessidade. Por outro lado, deve ser analisada a forma de estabele-
cer e quantificar essas relagdes. Para este aspecto serdo considerados o
conhecimento que se pode retirar dos dados disponiveis e o eventual conhe-
cimento pericial existente sobre o dominio dos objectos.

O grafo bayesiano, também designado por rede de crengas [ou por belief
network, influence network (Pearl, 1987) ou probabilistic influence diagram
(Geiger et al., 1990)], é formalmente, um grafo orientado aciclico construido a
partir de uma distribuicdo de probabilidade de um conjunto de variaveis alea-
torias, G = (G, p), em que G representa o grafo orientado aciclico e p a dis-
tribuicdo de probabilidade. ‘

O grafo bayesiano é constituido pelas duas seguintes componentes.
A primeira designa-se componente grafica e consiste num modelo grafico de
relagdes de dependéncia entre as varidveis. Este modelo representa o conhe-
cimento qualitativo sobre o dominio do problema pois apenas exprime a exis-
téncia de relagdes de dependéncia entre as varidveis envolvidas, sem asso-
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ciar uma medida de grandeza a essas relagdes. A segunda componente de-
signa-se componente probabilistica e caracteriza quantitativamente as rela¢des
expressas pelo modelo grafico. Designa-se probabilistica porque se baseia na
teoria das probabilidades para associar medidas de incerteza ao modelo de
relagbes entre as varidveis. A componente probabilistica do grafo bayesiano
permite, conjuntamente com a componente grafica, estimar a distribuicdo de
probabilidade, para cada uma das variaveis ndo instanciadas, dada uma evi-
déncia. Um exemplo concreto de grafo bayesiano é apresentado em 6.
A componente grafica e a componente probabilistica desse grafo bayesiano
sdo descritas na figura 1 e na tabela 4, respectivamente.

O grafo bayesiano € uma estrutura que tem sido alvo de grande interes-
se pois permite representar de uma forma muito atraente a organizagao do
conhecimento humano que se baseia no estabelecimento de um conjunto de
proposicdes (representadas pelos vértices do grafo) que descrevem a realida-
de e na pesquisa e actualizagdo do conhecimento por sequéncias de
inferéncias sobre as relagdes relevantes entre essas proposi¢des (relagbes que
s&o representadas pelas arestas do grafo). O grafo bayesiano pode ser visto
ndo apenas como uma estrutura de representagdo do conhecimento, mas
também como uma arquitectura computacional para raciocinar sobre esse
conhecimento (Pearl, 1986).

Neste texto, G denotara o grafo orientado constituido pelo conjunto de
vértices X = {X,, ..., X»} que correspondem ao conjunto de variaveis que des-
crevem o0s objectos a classificar € pelo conjunto de arestas orientadas que
representam, cada uma, a existéncia de uma relagéo directa entre um par de
variaveis de X. Seja (X, X) a aresta orientada que representa a relagdo de
dependéncia da variavel X; relativamente a variavel X. O conjunto de varia-
veis X; para as quais existe uma aresta (X, Xy sera designado o conjunto
dos pais de X e sera representado por pa(Xy). O termo «familia de X» iden-
tificard o conjunto de variaveis {Xi} w pa{X).

A distribuicdo p(xy), definida em 2, também pode ser designada como
distribuicdo de probabilidade marginal de X, se se considerar que existe uma
distribuicdo conjunta para X, ..., X, Seja p(x) = p(xi, ..., X») a distribuicao de
probabilidade conjunta e p(xk|A), com A < X, a distribuicdo da probabilidade
de Xy condicionada por uma instanciagdo das varidveis de A, ou seja, por
uma evidéncia. A propagagdo de uma evidéncia pelo grafo é realizada por
uma série de processadores locais que correspondem, cada qual, a uma va-
ridvel e aos pais dessa varidvel. Para propagar uma evidéncia pelo grafo é
necessario conhecer, para cada variavel, a distribuicido de probabilidade des-
sa variavel condicionada pelos seus pais, isto &, para Xk, p(xklpa(Xk)).

Existem diversos métodos de propagar uma evidéncia pelo grafo bayesiano
que se baseiam todos no seguinte resultado: «A distribuicdo conjunta das va-
riaveis X, ..., X é igual ao produto das distribuigdes de probabilidade de cada
uma condicionadas pelos seus pais, isto €, p(x) = HT=1p(x,-|pa(X,-)).» Este as-
pecto ndo sera aqui desenvolvido mas podera ser aprofundado em Pearl
(1987), Spiegelhalter et al. (1992) e Pearl (1986). Uma sintese e uma com-
paracdo dos diversos métodos podera ser encontrada em (Campagnolo,
1992).
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Qualqguer que seja 0 método de propagagdo o objectivo é determinar uma
estimativa da distribuicdo de probabilidade das varidveis cujo valor é desco-
nhecido a partir de uma evidéncia. No problema de classificagdo considerado
neste trabalho isto permite, para cada objecto, determinar uma distribuicédo de
probabilidade para todas as variaveis desconhecidas a partir das caracteristi-
cas conhecidas e assim completar a caracterizagdo do objecto.

Um problema que evidentemente se coloca com acuidade é o de cons-
truir o modelo gréfico das relagdes de dependéncia entre as varidveis. Esse
problema pode ser resolvido com base na informagéo dos dados (v. Whittaker,
1990) ou, de uma forma simples recorrendo ao conhecimento pericial existen-
te sobre o dominio do problema. Esse conhecimento consistiria apenas no
estabelecimento de relagfes de dependéncia entre as variaveis envolvidas.

Outro problema que se pde é o de determinar as distribuicées de proba-
bilidade condicionadas necessarias. Este problema pode ser resolvido recor-
rendo a dois tipos de informag&o. Por um lado, esta disponivel a informagéo
dos dados, ou seja, as caracteristicas conhecidas dos objectos. Dado que as
probabilidades condicionadas a estimar respeitam apenas o conjunto de varia-
veis {Xi} v pa(Xy), para cada k, uma forma de proceder a estimagéo é por
determinagdo das frequéncias, para os objectos em que todas essas variaveis
estdo instanciadas, da ocorréncia simultinea das caracterfsticas associadas a
{Xi} v pa(Xs). Por outro lado, pode existir conhecimento pericial sobre as re-
lagbes entre as variaveis. Esse conhecimento pode ser incorporado no mode-
lo sob forma das referidas probabilidades condicionadas. A vantagem da uti-
lizagdo do grafo bayesiano em alternativa a previsao directa pelo perito das
caracteristicas desconhecidas do objecto situa-se a dois niveis. Em primeiro
lugar, o grafo bayesiano suporta a incerteza associada a essas previsdes.
Em segundo lugar, o grafo bayesiano permite ao perito incorporar o seu co-
nhecimento de rela¢des sobre conjuntos restritos de variaveis e nao sobre a
totalidade de varidveis envolvidas simultaneamente.

E de notar que o modelo quantitativo de relagBes entre as varidveis
definido através do grafo bayesiano tem 2, rL(n,;H,-:x-Epa(x,)n,-) parametros e que
o modelo simples, que corresponde a distribuicdo conjunta da totalidade das
varidveis, tem I17..n; parametros. Quanto menor for o nmero maximo de
pais das variaveis do grafo mais vantajoso serd o primeiro modelo relativamen-
te ao segundo. Por exemplo, se os objectos forem descritos por 10 varidveis
que podem tomar, cada uma, trés modalidades, o nimero de pardmetros do
modelo simples sera 59 049. Para a mesma situagdo e para o caso de cada
varidvel ter dois pais 0 numero de parametros do grafo bayesiano serda 270.

4 — Definicao de uma medida de semelhancga

Uma distancia é uma aplicagdo que associa a um par de objectos um
namero real. Existe, obviamente, uma relagdo de simetria entre a distancia e
a medida de semelhanga.

Para o agrupamento de objectos descritos por varidveis que tomam um
numero finito de modalidades Hand (1981) refere um conjunto de distancias
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baseadas no nuimero de caracteristicas comuns. Essas distancias diferem pelo
facto de em algumas delas serem ponderadas as caracteristicas ou pelo facto
de, no caso de as varidveis serem ordinais, ser tida em consideragéo a rela-
¢do de ordem entre as modalidades da variavel. No caso mais simples a dis-
tancia € definida como sendo o ndmero de caracteristicas distintas entre dois
objectos (X; e xz), ou seja d(x, x2)=Z,'Z, Si{Xy, X2), com &u(xy, Xz) =0 se
Xu(X1) = Xu(X2) € 8i(X1, X2) =1 caso contrario. No caso de as caracteristicas se-
rem ponderadas a distancia tranforma-se em d(X:, Xz} = Zi=1 Pdi(X1, X2), sS€ndo
pi, ---, Pm 0s coeficientes de ponderagéo.

Sera proposta uma medida de semelhan¢a para objectos de caracteristi-
cas parcialmente desconhecidas analoga as medidas atras consideradas. Essa
medida, s(xi, x2) sera definida como s(x4, X,) = ka=1 PddXs, X2), sendo agora &
tal que s seja uma medida de semelhanca, isto &, por forma a que x; e X
sejam tanto mais semelhantes quanto maior for o valor de s(xi, X,). Partindo
do pressuposto que os objectos séo representados probabilisticamente da for-
ma referida em 2, &,(x, %) pode ser definido por forma a que tome o valor 1
para dois objectos cuja k-ésima caracteristica seja idéntica e conhecida, isto
€, para o caso em que I, pu(X1) = pi(%e) = 1 e tome o valor 0 para o caso em
que a k-ésima caracteristica seja distinta e conhecida. Considerar-se-a que a
semelhanca, relativamente a k-ésima caracteristica, entre um objecto x e qual-
quer outro objecto é nula se essa caracteristica for completamente desconhe-
cida para x. As situagdes intermédias (caracteristicas parcialmente desconhe-
cidas) correspondem a valores para §, entre 0 e 1.

Para definir 84 de acordo com o comportamento geral referido atras sera
necessario atender ao grau de conhecimento da k-ésima caracteristica, ao facto
dessa variavel ser ou ndo ordinal e, evidentemente, ao facto da caracteristica
ser ou ndo comum aos objectos considerados. Para atender a esses trés as-
pectos considerar-se-a & tem a forma &= (DkOKC)s . O primeiro termo, Dy
medira a semelhanga entre as distribuicbes de probabilidade dos objectos.
O segundo termo, Ok, medira a dispersdo das modalidades da k-ésima vari-
avel e envolvera coeficientes que traduzem e relagédo de ordem existente entre
essas modalidades. O terceiro termo, Ci, medira a incerteza sobre o conheci-
mento da k-ésima caracteristica dos objectos. Por forma a considerar as possi-
veis relagbes de ordem considerar-se-a0 coeficientes (G, ..., O}, ... Ciny)
que exprimem, se existir, a semelhanga relativa das modalidades da k-ésima
variavel. Apenas relagbes de ordem total serdo consideradas. Consideram-se

as modalidades (Xu, ..., Xu,) Ordenadas. Pode-se associar a (X, ..., Xeu) O
vector (G, ..., Okny), S€ndo 6 < 6 £ 0k+1 <1 COMGCKw =0 e ok =1, tais
que (o4 +1, — Oy ) quantifica a dessemelhanga entre x; e x,. O centro

de gravidade da distribuicao da variavel Xi, para o objecto x, pode ser repre-
sentado por G (x), sendo ox(x) = Zfl’f 1 Py (X) ok

Di(x4, x2) pode ser definido, simplesmente, a partir da distancia euclidiana
entre X, e X;, cada um dos quais representado pelo vector de probabilidades
(Pxts ---» Piknk), OU S€ja:

Nk
Difx1, Xz) = 1 —\/%\J jé (Pii(X1) — Pii (X2))? 1ok (X1) — Ok (%)
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As constantes presentes na expressdo anterior visam apenas transformar a
distdncia numa medida de semelhanga e estandardiza-la por forma a tomar
valores entre 0 e 1. O termo lokx:) — ok(X2)l permite considerar as relagdes
ordem entre as modalidades de x.. Este termo anula-se se os centros de gra-
vidade das distribuicbes de x; e de x, forem iguais e toma o valor 1 se as
variaveis forem conhecidas completamente distintas, isto é, se px(x) =1 e
PiaX2) = 1. DiX4, X2) toma o valor maximo, 1, se as distribuicdes pdx:) € pXz)
forem idénticas e toma o valor minimo, 0, se loW{X:) — o)l tomar o valor 1.

Ou(x4, %) sera definido como um produto de trés termos. Os dois primei-
ros, Oix:)' e O'(x.), medirdo, respectivamente, a concentragdo da distribui-
¢ao px:) e da distribuicao pux,). O terceiro termo, O%{xy, X,), medird o afas-
tamento entre os centros de gravidade das distribuicOes dos objectos. Ter-se-a,
entdao, OXs, Xz) = OWX) OYX) O'uXy, Xz), sendo:

Nk
Oklo) =1 — E Pii (X) (O — Oiw)? € O'4(X1, %) = (1 — lok (X1) — Ok (X))

O termo sob a raiz é a variancia empirica dos oy, considerando que a
frequéncia relativa para cada oy, é py. O expoente do termo O% é estabeleci-
do por forma que esse termo pese razoavelmente no valor de 8. O;tomara
o valor maximo, 1, se a k-ésima caracteristica de x for conhecida ou se oy;
constante, V), situacdo que serd utilizada para traduzir o facto de xx ndo ser
ordinal. O, tomara valores sempre ndo negativos e serd tanto menor quanto
mais dispersa for a distribuicdo p(x). E conveniente notar que, pelo facto de
se impor que o= € que okk=1, O, é fungdo das diferencas (ki +1 — Ok)
mas nao depende do valor absoluto dos oy

Pode considerar-se, de forma semelhante, que Ci(Xi, Xo) = C'k(Xi, X2) sen-
do C'{x) uma medida de certeza sobre a k-ésima caracteristica do objecto x.
C devera ter um valor préximo de 1 apenas se ambos 0s objectos estiverem
bem caracterizados. Com base na fungdo de informagio pode ser definido
C'x como sendo:

n

1 — 1 i R )
Gl =147 - % Py 1o py ().

No caso de py ser nulo considera-se que 0 termo py;( 109 Py do soma-
torio da expresséo anterior é nulo. O termo X, px log py;, designado entropia,
exprime (v. Thornton, 1992) o nivel esperado de incerteza sobre a k-ésima
caracteristica. Se a k-ésima caracteristica de x for conhecida, entdo Ci(x) =1,
? se for completamente desconhecida, isto &, se a distribuicdo pk(x) = (:T,
—717—) entdo Ci(x) = 0. ,

nk k

Pelo que atras foi dito tem-se entdo que
m
S(X1, X2) =2 PididX1, Xo), (X1, Xz) = [DK(X1, X2) Olx1) O'dx2)
k=1 1
(X1, X2) G (x1) G/ (x2)] e 0 <px
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toma valores entre 0 e ¥ pr. Os coeficientes px podem ser definidos em fun-
¢ao do problema e das variaveis envolvidas, atribuindo maiores valores de pg
as variaveis que sao consideradas mais importantes. Caso néao haja nenhum
conhecimento a partida sobre este aspecto os coeficientes de ponderagéo po-
dem ser unitarios.

Para ilustrar as fungbes atras definidas considere-se o seguinte exemplo.
Sejam ay, @, a, as, as € a; seis objectos. Esses objectos poderiam ser, por
exemplo, empresas e a k-ésima variavel poderia caracterizar o nivel de pene-
tracdo dessas empresas num determinado mercado. Suponha-se que o nivel
pode ser muito baixo, baixo, médio ou elevado. Observem-se distribuictes
hipotéticas pi(x) para essa variavel ordinal com quatro modalidades e para
esses objectos:

ai az as a4 as as

0.01.00.000 02080000 .25.25.25.25 0.00.80.00.2 0.00.00.01.0 1.00.00.00.0

Considere-se que o vector de semelhanga entre as modalidades de X &
(0.0, 0.33, 0.67, 1.0). Os valores para as fungdes atrds definidas podem ser
observados na tabela 1.

TABELA 1

Valores obtidos para os termos de §, para os objectos a,, a,, a,, 3, g, € a,

X, % | odx) o6 | Dfx, %) | OLl) | O, (5) | Ox, )| C, ) | CLlx) | 8,(x, %)
a, a, 0,330 0,330 | 1,000 | 1,000 | 1,000 1,000 | 1,000 | 1,000 | 1,000
a, a, 0,330 0,264 | 0,987 | 1,000 | 0,823 0,815 | 1,000 | 0,639 | 0,752
a, a, 0,330 0,500 | 0,896 | 1,000 | 0,330 0,572 | 1,000 | 0,000 | 0,000
a, a, 0,330 0,464 | 0,973 | 1,000 | 0,640 0,649 | 1,000 | 0,639 | 0,639
a, g 0,330 1,000 | 0,330 | 1,000 | 1,000 0,036 | 1,000 | 1,000 | 0,229
a, a 0,330 0,000 | 0,670 | 1,000 | 1,000 0,301 1,000 | 1,000 | 0,587

@

ol

o
jul

o

1,000 0,000 | 0,000 | 1,000 | 1,000 0,000 | 1,000 | 1,000 | 0,000

Como se pode verificar §, é minimo para (a,, a,), que s&o objectos conhecidos
e totalmente distintos relativamente a k-ésima variavel. §, é também nulo para (a,,
a,) porque a, € desconhecido relativamente a k-ésima variavel. Também se pode
verificar que g, para (a,, a,), € superior do que para (a,, a,). O facto de a, e a, serem
conhecidos e distintos relativamente ao nivel de penetragdo no mercado nao implica,
como se pode cbservar, que a semelhanga entre essas duas empresas seja nula
pois a varidvel é ordinal e pode-se, portanto, aceitar que existe alguma semelhanca
entre a modalidade «baixa» e a modalidade «elevada», dado que existe uma moda-
lidade «muito baixa», que &, essa sim, totalmente distinta de «elevada».

5 — Descricdo do algoritmo para determinacao das classes

Estando definida uma medida de semelhanca entre dois objectos, a deter-
minagdo das N classes pretendidas é realizada da forma convencional.
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Como foi referido em 1 sera utilizado um método hierarquico para cons-
truir as classes. Os métodos hierarquicos diferem entre si, por um lado, pelo
conjunto inicial de classes considerado, podendo ser divisivos ou
aglomerativos. Os métodos hierarquicos diferem entre si, por outro lado, pela
forma como aplicagdo S é definida a partir da aplicagdo s, podendo ser single-
link ou metodo do vizinho mais préximo (se S(x,, C)= max s(x,, X,)), com-
plete-link ou método do vizinho mais afastado (se S(x,, b) = )r(ngig s(X,, X,)),
ou métodos intermédios como, por exemplo, average link em aue a seme-
lhanca entre duas classes é a média das semelhangas entre os elementos
dos pares constituidos por um elemento de uma classe e um da outra
classe.

Em Anderberg (1973) séo referidos 12 métodos hierarquicos entre os quais
se encontram os trés métodos sumariamente descritos atras, e que séo utiliza-
dos para a realizagdo da aplicagdo apresentada em 6.

Os algoritmos implementados baseiam-se no procedimento geral para clas-
sificagdo ndo supervisionada hierarquica aglomerativa descrito em Anderberg
(1973). Esse procedimento pressupde a existéncia de uma medida de seme-
lhanga entre dois conjuntos de objectos. A construgdo dessa medida é trivial a
partir da definicdo da medida de semelhanca S anteriormente referida. O pro-
cedimento consiste em: 1) construir, inicialmente, N classes constituidas, cada
uma, por um objecto; 2) reunir as duas classes mais semelhantes; 3) recalcular
as distancias entre as classes; e 4) voltar ao passo 2 até que o nlmero de
classes pretendido seja alcancado.

E frequente ilustrar o processo de classificagdo graficamente através de
um dendrograma. O dendrograma representa de uma forma muito clara as su-
cessivas reunides de classes e 0s sucessivos valores da medida de semelhan-
¢a entre as classes que sao reunidas. A andlise do dendrograma é muito Util
para a tomada de decisdo sobre o nimero de classes a considerar quando
esse numero néo é fixado a partida. Essa ferramenta de andlise ndo sera, no
entanto, considerada neste trabalho.

6 — Exemplo de aplicacao da metodologia proposta

Os objectos considerados para esta aplicagdo sao os distritos de Portu-
gal Continental e as variaveis consideradas para descrever esses objectos
sdo varidveis climaticas, econémicas e ecoldgicas descritivas do sector flo-
restal de cada distrito. As varidveis utilizadas sdo de natureza continua e,
consequentemente, foi necessario previamente discretiza-las para poder apli-
car a metodologia proposta. A discretizagdo de cada variavel foi realizada
através de um método de classificagdo ndo supervisionada (o método hie-
rarquico aglomerativo do vizinho mais préximo) por forma a identificar os prin-
cipais intervalos de valores. Cada um dos intervalos obtidos corresponde,
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segundo as definigdes atras referidas, a uma modalidade de uma variavel
discreta. As varidveis, as modalidades consideradas e a descri¢do dessas
modalidades s&o apresentadas na tabela 2:

TABELA 2

Descrigdo das varidveis e das modalidades consideradas

Varidveis Descrigao Fonte Modalidades Descrigdo

1 — Prop. sup. flor. ... | Proporgdo da area territ. ") 1) Baixa .ocveevveenenenn. < 15 %
ocupada por sup. flores- 2) Média .....oeeeerennnnne 15-25 %
tal. 3) Elevada. ................ 25-33,3 %

4) Muito elevada ...... > 33,3 %

2—Clima...cccvrrevienes Temperatura média (°C)/ (™) | 1)Seco e quente .... | > 3

precipitagdo total (mm). 2) Médio ....coeverrrenenes 1,5-3
3) Hdmido e fresco ... | < 1,5

3 — Coberto flor......... Proporgéo de area flores-|  (**) 1) Elevada ................ > 75 %
tal ocupada por sobro 2) Média.......oceunnee 22,5-75 %
e azinho. 3) Baixa ...cocveeereennenne < 22,5 %

4 —Incéndios ............. Area de povoamento ar-| (**} | 1) BaiX0 .cccerrerirnnnn. < 3%
dida/area florestal. 2) Elevado ......ccccuoue > 3%

5 — Seguros............... Valores segurados (es- ™) 1) BaiX0 ..ocevvircriiinns < 120
cudos)/area florestal (ha). 2) Médio ....

3) Elevado ................ > 1000

6 — Caminhos ............ Caminhos florestais cons-|  (**) 1) BaiX0 c.ooveercciienens < 10
truidos (m)/area flores- (**} | 2)Elevado................. > 10
tal (ha).

7 —Regq. flor. ............ Proporgdo da area flores-|  (**) 1) Baixa .....cooocvinnnns < 45 %
tal sujeita ao regime flo- 2) Elevada.................. > 45%
restal.

8 — Arboriz. DGF ...... | Area arborizada pela Di- ) 1) Baixa ....occvirinene < 1500 ha
recgao-Geral das Flo- 2) Elevada > 1500 ha

restal.

(*) Estatisticas Agricolas de 1988, INE.
(**) Estatisticas Agricolas de 1988, INE (adaptado).
(") «Atlas de Portugal», Selecgbes do Reader's Digest, 1988 (adaptado).

Os objectos podem ser representados de forma sintética através de oito
digitos, cada qual correspondente a uma variavel. O valor do k-ésimo digito
representa a modalidade que é tomada pela k-ésima varidvel. Por exemplo o
objecto 43312111 (que corresponde ao distrito de Aveiro) tem proporgédo de
superficie florestal elevada (4), tem clima himido e fresco (3), e assim suces-
sivamente. No caso de uma caracteristica ser desconhecida pode-se utilizar uma
representagéo semelhante para os objectos. Pode-se atribuir o valor 0 ao digito
correspondente a essa caracteristica. Por exemplo, o distrito de Aveiro pode
ser representado por 40312111 se o clima for desconhecido.
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As caracteristicas dos 18 distritos de Portugal Continental s&o, de acordo
com a representagao atras descrita, apresentadas na tabela 3:

TABELA 3

Descrigdo dos objectos

Aveiro ....... v | 43312111 | Beja s 31112121 | Braga.....coeceueuee 43311212
Braganca............. | 12211212 | Castelo Branco | 43311111 | Coimbra............ 43322111
Evora........ e | 42112121 | Faro ... 21212111 | Guarda ............. 23322111
Leiria .... ... | 42321111 | Lisboa..... ... | 12323121 | Portalegre 42113121
Porto ......cccvueeee. 43311111 | Santarém.......... 42212121 | Setdbal ............. 42212121
Viana......c.oeee. 43321221 | Vila Real .......... 33322222 | ViseuU ...ccceeene 43322111

Os dados serdo processados da seguinte forma. Os objectos de caracte-
risticas completamente conhecidas serdo agrupados em classes através de trés
algoritmos de classificagio supervisada hierarquicos e aglomerativos: vizinho mais
préximo, vizinho mais afastado e semelhanga média. Considerar-se-80 para o
nuimero de classes os valores N=2, N=3, N=4 e N=5.

Por forma a testar o método de classificagdo para objectos com caracte-
risticas parcialmente desconhecidas apagar-se-a, primeiramente, um determina-
do numero de caracteristicas. Por apagamento entende-se a perda do conheci-
mento da modalidade da variavel, ou seja, e em termos de descrigédo
probabilistica do objecto, a substituigdo de uma distribuiclo, respeitante a k-
-ésima':l varié\1/el, com a forma (0,...,0,1,0,...,0) por uma distribuicdo com a for-
ma(ﬁ(—,... vy R

O procedimento adoptado é o que se descreve em seguida. Apagam-se,
aleatoriamente, 5%, 10 %, 15 % e 20 % das caracteristicas dos objectos e
aplica-se 0 método de classificagdo proposto aos objectos obtidos dessa forma,
utilizando-se os trés algoritmos atras referidos. Estes objectos sao também clas-
sificados através dos mesmos trés algoritmos, sem serem sujeitos ao procedi-
mento de complementagdo das caracteristicas. Obtém-se assim, para cada
algoritmo e para cada valor de N considerado, classificagbes correspondentes
aos objectos completamente conhecidos, aos objectos com 5 %, 10 %, 15% e
20 % de caracteristicas desconhecidas e aos objectos com 5%, 10%, 15% e
20 % de caracteristicas desconhecidas mas estimadas pelo método descrito
neste trabalho. Essas classificagdes s&o realizadas para 10 escolhas aleatérias
de caracteristicas a apagar. E de notar que sdo apagadas x% das 18 x 8 ca-
racteristicas e ndo x% das 8 caracteristicas de cada objecto.

Para poder aplicar o método proposto € necessario definir o grafo bayesiano
que estabelece relagdes entre as varidveis envolvidas.

A componente grafica &, neste exemplo, construida de forma unicamente
pericial. Essa componente é apresentada na figura 1. Como se pode observar,
uma das varidveis, a proporgdo de area florestal, foi considerada independente
das outras. Este facto tem como consequéncia que, se essa variavel for desco-
nhecida para um objecto, a estimagdo da sua distribuicio ndo ¢ baseada nas
outras caracteristicas (conhecidas) do objecto.
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FIGURA 1

Componente grafica do grafo bayesiano

prop. sup. flor. Seguros
T
clima - incéndios — arboriz. DGF - caminhos
T T
coberto flor. reg. flor.

A componente probalistica é obtida a partir dos dados e do conhecimento
pericial sobre as relagdes entre as variaveis. Como se trata de uma aplicagéo
cujo objectivo é testar o desempenho médio do método de classificaggo pro-
posto e para tal é repetido o algoritmo de classificagdo um elevado nimero de
vezes, estabeleceu-se uma forma automatica de tomar em consideragdo o co-
nhecimento pericial e a informag&o dos dados para a definigdo da componente
probabilistica, ou seja, para a escolha das probabilidades condicionadas que a
constituem.

Supbds-se, entdo, que o perito se baseia, parcialmente, na informagao das
caracteristicas conhecidas dos objectos para a escolha das probabilidades e
gue a decisdo é tomada da forma seguinte. No caso de a probabilidade, esti-
mada com base nos dados, de a variavel X tomar a modalidade X dado um
determinado estado dos pais de X, ser consistente com o conhecimento do
perito este aceita essa estimativa como pardmetro do grafo bayesiano. No caso
de essa estimativa ser inconsistente com o conhecimento do perito este indica
um novo valor que passa a ser o parametro do grafo bayesiano.

Para simular o comportamento atras descrito estima-se, inicialmente e a
partir dos dados, os parametros da componente probabilistica do grafo bayesiano
(as probabilidades condicionadas respeitantes as familias definidas pelo perito
na componente grafica), obtendo dessa maneira um modelo de referéncia para
a componente probalistica. Finalmente, no decorrer de cada execugdo do
algoritmo de classificagéo, utilizam-se as probabilidades desse modelo de refe-
réncia se os valores estimados a partir dos dados se distanciarem mais de 0,1
dos valores do modelo de referéncia e utilizam-se as estimativas obtidas a partir
das caracteristicas conhecidas e da componente grafica caso conirario.

Na tabela 4 apresentam-se os 58 parametros da componente probabilistica
que constituem o0 modelo de referéncia. Nessa tabela os estados das familias
séo representados da forma sintética descrita no inicio de 6. As varidveis que
nao pertencem a familia tomam, na tabela 4, o valor 0.

TABELA 4

Componente probabilistica do grafo bayesiano

Estado Estado Estado Estado Estado Estado
k de de k de de k de de
X, pa(X,) P(X/pa(x)) X palx,) P(X/pa(x)) X pa(Xx) P(X/pa(x)
10000000 0,111 2 1000000 0,111 4 1110000 1,000
1 20000000 0,111 2 2000000 0,389 4 1120000 0,000
1 30000000 0,111 2 3000000 0,500 4 1210000 1,000
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Estado Estado Estado Estado Estado Estado

k de de k de de k de de
X, palX) | PX/palx,) Xo palX) | PX/palx)) X, palX) | PX/palx))

1 40000000 0,666 3 1100000 0,500 4 1220000 0,000
5 1001 0,267 3 1200000 0,500 4 1310000 0,500
5 2001 0,600 3 1300000 0,000 4 1320000 0,500
5 3001 0,133 3 2100000 0,285 4 2110000 1,000
5 1002 0,653 3 2200000 0,428 4 2120000 0,000
5 2002 0,326 3 2300000 0,285 4 2210000 1,000
5 3002 0,000 3 3100000 0,000 4 2220000 0,000
7 10 0,555 3 3200000 0,000 4 2310000 0,000
7 20 0,444 3 3300000 1,000 4 2320000 1,000
8 10011 0,667 6 111 1,000 4 3110000 0,500
8 10012 0,333 6 211 0,000 4 3120000 0,500
8 10021 1,000 6 112 0,000 4 3210000 0,500
8 10022 0,000 6 212 1,000 4 3220000 0,500
8 20011 1,000 6 121 0,857 4 3310000 0,444
8 20012 0,000 6 221 0,143 4 3320000 0,555
8 20021 0,667 6 122 0,000
8 20022 0,333 6 222 1,000

Os valores dos p, e dos o, que se apresentam na tabela 5 completam o
conjunto de dados necessarios para a execugdo dos diversos algoritmos de
classificagéo. Estes valores foram escolhidos pericialmente em fungdo da natu-
reza das variaveis utilizadas. Note-se que todas as varidveis sdo ordinais.

TABELA &

Coeficientes da medida de semelhanga entre objectos

k P Oy

1 1,5 0 0,33 0,67 1
2 1 0 0,5 1

3 0,8 0 0,5 1

4 0,8 0 1

5 0,8 0 0,5 1

6 0,8 0 1

7 1 0 1

8 0,8 0 1

Para analisar o desempenho do método proposto é necessario comparar
o resultado da classificacdo dos objectos de caracteristicas completamente co-
nhecidas relativamente aos resultados do método proposto e relativamente ao
resultado da classificacdo dos objectos de caracteristicas parcialmente desco-
nhecidas e ndo complementadas de forma alguma. A comparagdo processa-se
da seguinte forma. Dado um determinado ndmero de classes, afectam-se as
classes obtidas para os objectos de caracteristicas completamente conhecidas
as classes obtidas para os objectos de caracteristicas parcialmente desconhe-
cidas maximizando o niimero de elementos pertencentes as intersecgdes entre
as classes afectadas entre si. A medida de comparagdo é esse nimero maxi-
mo de elementos. Por exemplo, se a classificagdo de quatro objectos { a,, a,,
a, a,} com caracteristicas conhecidas originar as classes {a,, g,} e {a, a, }
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e se a classificagdo dos mesmos quatro objectos com caracteristicas desco-
nhecidas originar as classes { a,, a,, a,} e { a,} a medida de comparagéo des-
ses dois resultados valera 3 pois a,, a,, e a, pertencem as intersecgdes { a,,
atn{a, a, alefa, gln{a} Aoutra afectacho possivel das classes ({a,, a,}
com{a} e{a, a}com{a, a, a,)) teria, nas intersecgbes, apenas um objecto, a,.

Pode-se ilustrar também esta medida com os dados relativos aos distritos.
Considerando N=5 e 0 método de classificacdo do vizinho menos semelhante
as classes obtidas para os objectos de caracteristicas completamente conheci-
das (v. tabela 3) sdo: { Aveiro, Castelo Branco, Porto, Coimbra, Viseu, Leiria,
Guarda, Braga}, { Beja, Evora, Portalegre, Santarém, Setdbal, Faro }, { Braganga },
{ Lisboa }, e { Viana, Vila Real}. As classes obtidas, utilizando também o méto-
do do vizinho menos semelhante, para os objectos relativamente acs quais fo-
ram apagadas 10 % das caracteristicas e relativamente aos quais foi aplicado
0 método proposto neste trabalho para estimagfio das caracteristicas desconhecidas
s&o: { Aveiro, Santarém, Setubal, Castelo Branco, Porto, Leiria, Coimbra, Viseu }, { Beja,
Faro, Evora, Portalegre }, { Braga, Viana, Vila Real }, { Braganca }, e { Guarda, Lisboa }.
A medida de comparacédo das duas classificagbes € 14.

Na tabela 6 sdo apresentadas as médias dos valores obtidos para essas
medidas para as 10 amostras aleatérias consideradas. Note-se que o valor
maximo que pode ser obtido na comparagdo é 18, o nimero de objectos a
classificar. Analisando a tabela 6 verifica-se que os resultados obtidos com o
método proposto (coluna «Compl.») s80, na quase totalidade das situacdes,
superiores aos resultados obtidos quando as caracteristicas desconhecidas nédo
sdo estimadas (coluna «N&o c.») As médias de todos os valores da medida de
comparagéo sao, respectivamente, 14,90625 e 13,82292.

TABELA 6
Comparac¢ao dos resultados
Percentagem| . Single-link Complete-link Average-link
de’ . de
ca;(;tg:z{;csas classes Compl. N&o c. Compl. Nao c. Compl. Nao c.
5 15,500 15,300 16,500 14,800 16,600 15,500
5 4 15,100 14,900 16,700 14,600 15,100 13,700
3 16,800 16,200 14,400 12,000 13,200 12,400
2 17,400 16,800 14,200 12,700 16,000 16,600
média 16,200 15,800 15,450 13,525 15,225 14,550
5 14,700 14,500 15,000 13,700 16,500 13,100
10 4 14,700 14,100 14,700 13,600 14,300 13,300
3 16,800 15,400 13,100 11,000 11,400 10,900
2 16,500 15,900 13,800 13,700 17,200 17,100
média 15,675 14,975 14,150 13,000 14,850 13,600
5 14,100 14,200 14,700 13,200 16,000 13,600
15 4 14,000 14,300 14,100 11,900 12,800 13,400
3 15,800 15,300 12,900 10,500 10,900 11,100
2 16,300 15,900 15,100 12,700 17,000 16,500
média 15,050 14,925 14,200 12,075 14,175 13,650
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Percentageml .o Single-link Complete-link Average-link
de
o de
ca;c;tge;:t;csas classes Compl. Nao c. Compl. N&o c. Compl. Néo c.
5 14,200 13,800 14,900 12,800 15,400 12,700
20 4 14,200 14,000 14,600 12,600 14,400 12,000
3 15,500 15,100 12,800 10,400 12,700 12,100
2 16,400 15,800 14,300 11,500 16,200 16,300
média 15,075 14,675 14,150 11,825 14,675 13,275
média — 15,500 15,094 14,488 12,606 14,731 13,769

7 — Conclusoes

Em classificagdo n&o supervisada o objectivo é identificar um conjunto de
classes ou grupos que se ajustem aos dados. O problema € referido como o
de procurar «grupos naturais» para os objectos (v. Anderberg, 1973). E a esco-
lha das variaveis e da medida de semelhanga que da um sentido operacional
ao termo «grupos naturais».

Neste trabalho a questdo da escolha da medida de semelhanga entre gru-
pos ndo foi desenvolvida. As medidas utilizadas e descritas em 5 sdo medidas
classicas e muito testadas. Supde-se que qualquer dos métodos de classifica-
¢do utilizados revela uma estrutura de classes prdpria ao conjunto de objectos,
ndo se pondo em causa a qualidade dessa classificagio.

A questdo que aqui é analisada é a da aplicagdo dos métodos de classi-
ficagdo convencionais a objectos de caracteristicas parcialmente desconhecidas.
Tomando como referéncia as classes reveladas por cada um dos algoritmos de
classificacdo, pretendeu-se desenvolver um método que permitisse «recuperar»
essa estrutura no caso de serem desconhecidas caracteristicas dos objectos.
Para atingir esse objectivo propds-se uma metodologia que permite estruturar e
explorar a informagéo das caracteristicas conhecidas dos objectos e o conheci-
mento pericial existente sobre o dominio do problema.

Com base nos resultados apresentados na tabela 6 pode concluir-se que
o método proposto, para a aplicagdo realizada, & eficaz, no sentido de comple-
tar a informagdo desconhecida, pois origina resultados mais préximos dos re-
sultados obtidos em condigées de conhecimento total das caracteristicas dos
objectos do que a classificacdo apenas baseada nas caracteristicas conheci-
das. Verifica-se que se obtém classes semelhantes as classes de referéncia
mesmo quando a proporgdo de caracteristicas apagadas atinge 20 %. Este re-
sultado parece dever-se menos ao facto de as classes obtidas serem estaveis
do que ao facto do método ter um bom desempenho pelas duas razGes se-
guintes. Por um lado, como se observa na tabela 6, a medida de comparagéo
degrada-se, para o caso da ndo complementagido dos objectos, & medida que
a proporcdo de objectos apagados aumenta mas essa tendéncia é muito me-
nos evidente para o caso dos objectos cujas caracteristicas desconhecidas fo-
ram estimadas através do método proposto. Por outro lado, a utilizagdo do grafo
bayesiano permite realmente obter algum conhecimento sobre as caracteristi-
cas desconhecidas. Relativamente a este ultimo aspecto observe-se a tabela 7
na qual sdo apresentadas, para os seis distritos de menor ordem alfabética, as
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distribuicbes das modalidades das varidaveis 2 a 7, para 0 caso em que as
caracteristicas sdo completamente conhecidas (linha superior) e para o caso
em que 20 % da totalidade das caracteristicas (dos 18 distritos) sdo apagadas
aleatoriamente e as respectivas distribuicdes sdo estimadas através do grafo
bayesiano (linha inferior). As variaveis 1 e 8 foram excluidas da tabela 7 por-
que nenhuma delas correspondia a caracteristicas apagadas nos seis distritos
considerados (tal como acontece, alids, para a variavel 5).

TABELA 7

Distribui¢des originais e estimadas através do grafo bayesiano
apés apagamento de 20 % das caracteristicas

Varidveis e respectivas modalidades
2 3 4 5 6 7
Distritos
11213811213t |(2|1]l2(8]1]2|1]2

AVEIFO oot 1,00 1,00(1,00 1,00 1,00 1,00
1,00 1,00|0,42|0,57 1,00 0,920,07/0,61/0,38
Beja .o 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00
1,00 1,00 1,00 1,00 0,91/0,08(0,51{0,48

Braga ..cooeeeeereereeeeeeerersnnnes 1,00 1,00/1,00 1,00 1,00[1,00

0,21(0,52|0,25(0,36/0,3610,26|0,96(0,03|1,00 1,00[1,00

Braganca .....coevveeeeeeereenn. 1,00 1,00 1,000 11,00 1,00{1,00

1,00 1,00 1,00 1,00 1,00(1,00

Castelo Branco ................. 1,00 1,00(1,00 1,00 1,00 1,00
1,00 1,00(1,00 1,00 1,00 0,54{0,45

Coimbra....oeeveeeeveeeceenen. 1,00 1,00 11,00 1,00 1,00 1,00

1,00 1,00 1,00 1,00 0,96/0,03{1,00

Note-se que em alguns casos a distribuigao obtida é mais afastada
da distribuicdo real (caracteristica conhecida) do que a distribuigao uni-
forme p,=(, - ) - Na maior parte das situagdes, no entanto, verifica-se o
contrario. Esse comportamento justifica os resultados apresentados na tabela 6
porque mostra que o método proposto permite «recuperar», parciaimente, as
caracteristicas desconhecidas dos objectos.

Um aspecto que deve ser comentado é o da intervengdo do perito e das
possiveis implicacbes dessa intervencdo no resultado da classificagio.

O perito intervém na construgdo da componente grafica do grafo bayesiano,
estabelecendo as relagdes que considera pertinentes entre as variaveis. Essas
especificagbes reflectem-se na componente probabilistica, que & constituida por
um conjunto de probabilidades condicionadas respeitantes as familias definidas
na componente grafica. Mesmo que essas probabilidades sejam estimadas a
partir dos dados, a «leitura» da informagédo contida nesses dados € feita pres-
supondo o modelo qualitativo de relagcbes de dependéncia entre as varidveis,
ou seja, a componente grafica. Este aspecto é fundamental porque a constru-
¢do da componente grafica, que pode ser realizada por qualquer perito do
dominio do problema de uma forma extremamente simples, permite que seja
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tirado partido da informagao contida nos dados de modo muito mais eficiente.
Na verdade, ao serem agrupadas as variaveis em familias que constituem os
«processadores» do método de propagagdo de evidéncias, sdo criadas condi-
¢cOes para que a estimagdo dos parametros probabilisticos que descrevem as
relages entre as variaveis se baseiem num maior nimero de observagbes. Por
exemplo, na aplicagdo apresentada em 6, os 18 objectos permitiram estima-
¢bes ndo nulas de 44 dos 58 parametros da componente probabilistica.

O perito pode, para além disso, intervir directamente na componente
probabilistica, especificando parametros e completando também dessa forma o
conhecimento sobre o dominio do problema e pode, finalmente, especificar os
coeficientes da medida de semelhanga (v. tabela 5).

Uma questdo que também ocupa um lugar importante neste trabalho é da
definigdo da medida de semelhanga. Considerou-se importante que essa medi-
da atendesse a trés aspectos: valor das caracteristicas, ordem das modalida-
des e conhecimento existente sobre as caracteristicas. A medida proposta ex-
prime todos esses aspectos mas tem uma forma que poderia, talvez
vantajosamente, ser simplificada. Em particular, a definicdo dos pardmetros dessa
medida que ndo dependem dos dados ndo é justificada por nenhuma razédo
para além do facto desses pardmetros originarem medidas «aceitaveis» para
0s objectos com os quais foram testados.
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