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O desenvolvimento de métodos automaticos para @@regstruturas de uma
Rede Bayesiana(RB) diretamente a partir de dados € um probleglavante e
considerado uma tarefa dificil, porque o numero pbssiveis estruturas cresce
exponencialmente de acordo com o numero de vasid@sralmente, para reduzir o
espaco de busca, algumas restricdes podem sertasghsante o processso de inducao
da RB. Uma restricdo possivel € a definicdo de ardanacdo das variaveis. Definir
uma ordenacdo adequada das variaveis €, contudoproblema complexo a ser
executado, principalmente porque requer conhecongmévio sobre o dominio.
Trabalhos anteriores, na literatura, sugerem odas@élgoritmos Evolucionarios para
encontrar uma ordenacéo de variaveis adequadarandaggado de estruturas de redes
Bayesianas No entanto, algoritmos evolucionarios podem sanmpmutacionalmente
custosos, assim, o uso de operadores genéticosifese para o problema da
ordenacgdo de varidveis pode torna-los mais efigserRara os casos onde a busca por
uma ordenacao de variaveis € adequada, este wadyaesenta dois novos operadores
genéticos e um novo algoritmo adaptativo hibride lqusca tal ordenacéo para otimizar
o aprendizado das redes. Para os casos onde umaagiitd ndo é indicada, sdo
definidos um método de inducdo de classificad@agesianoschamado DMBC, e
uma versao aproximada, chamada A-DMBC. Os residtagperimentais mostram que

0S métodos propostos sao consistentes e promissores
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The development of automatic methods for learniageBian network structures
directly from data is a relevant problem, and iasidered a difficult task because the
number of possible structures grows exponentialbpeding to the number of variables.
In order to reduce this search space, some comstraan be imposed during the
induction process. One possible constraint is teBniion of a variable ordering.
Defining a suitable variable ordering is, howeveicomplex problem to be performed
mainly because it requires prior knowledge aboet miiodel. Previous works in the
literature suggest that the use of evolutionaryortigms for dealing with variable
ordering, when learning a Bayesian network strgctnom data, is worth pursuing.
However, evolutionary algorithms may be computaliyn costly and the use of
specific genetic operators for variable orderinglgem can make them more efficient.
To the cases where a variable ordering is suitdbie,work presents two new genetic
operators and a new hybrid adaptive algorithm wHhadk for such a ordering for
optimizing the network learning. To the cases wleevariable ordering is not indicated,
a method of induction of Bayesian classifiers nanb¥dBC and an approximate
version named A-DMBC are defined. The experimergatlts show that the proposed

methods are consistent and promising.
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1 Introducao

1.1 Consideracdes Iniciais

RedesBayesianastambém conhecidas como redes de crenca ou radsais,
sdo modelos graficos probabilisticos utilizadosapaciocinio baseado em incerteza,
onde 0s nOs representam as variaveis e os araeseeam a ligacdo direta entre elas.
Nas duas ultimas décadas, reBagesianagl] tornaram-se um método muito utilizado
para representacdo de conhecimento e raciocinmvamdo incerteza.

Uma redeBayesianaé formada basicamente por dois componentes: awgstru
grafica (grafo direcionado aciclico — GDA) e os gmaetros numericos (tabelas de
probabilidades condicionais). Estes dois composenpmdem ser aprendidos
indutivamente a partir de dados. Primeiro, devirdezir a estrutura e, a seguir, com a
estrutura conhecida, se aprende os parametros icosése a estrutura ja é conhecida,
entdo o problema se restringe a aprender os padsmatiméricos. Enquanto o
aprendizado de parametros numéricos € relativansiamigles (quando a estrutura ja €
conhecida), o aprendizado da estrutura € um assemta@eral, complexo e ainda néo
possui solucéo exata.

As redesBayesianaspodem ser usadas tanto em tarefas de aprendizado
supervisionado quanto em tarefas de aprendizadosuvg@ervisionado. Quando uma
tarefa de aprendizado supervisionado € conduzideeda Bayesianaé geralmente
chamada de ClassificadBayesiano

A ordenacdo das variaveis de um dominio pode tex umportante funcdo no
processo de aprendizado de reBagesianage classificadoreBayesianosauxiliando
a reduzir o espaco de busca deste problema. Nesiggtapresentado um estudo mais
aprofundado sobre a influéncia da ordenacdo déwas no aprendizado de redes
Bayesianase sdo propostos métodos e algoritmos que pernatanmzar a inducéo de

redesBayesianas partir de dados.



1.2 Relevancia

O aprendizado indutivo de redBayesianasse tornou uma area de pesquisa
bastante ativa nos ultimos anos. Bons resultad@hghdos ultimamente motivaram o
desenvolvimento de muitos algoritmos de aprendizid@de8Bayesiana$2].

O espaco de busca para uma rede norariaveis tem dimenséo exponencial.
Assim, encontrar a estrutura de rede que melhoesepte as dependéncias entre as
variaveis é considerado um problema NP-Completo $8hdo dificil identificar a
melhor solugdo para todos os problemas de aplicigadNeste sentido, modelos
aproximados podem ser induzidos e o espaco de loiesta processo provavelmente
sera reduzido. Para isto, algumas restricdes s@bdnggnte impostas e os algoritmos
frequentemente obtém bons resultados, com esfaggputacional aceitavel. Uma
restricAo muito comum nos algoritmos de aprendizddoredesBayesianasé a
ordenacéo prévia das variaveis utilizadas na @éfindo problema [5].

A ordenacdo das variaveis pode representar umadungportante no processo
de inducdo de redd¥ayesianasvisto que ha algoritmos de aprendizado que depend
desta ordenacéo para determinar a direcdo dos dacestrutura da rede. Mesmo em
algoritmos que ndo exigem uma ordenacdo préviavdaaveis, esta ordem pode
auxiliar na otimizacéo do aprendizado. E importaessaltar que, da mesma forma que
uma boa ordenacdo das variaveis pode melhorarsokados da geracdo de uma rede
Bayesianauma ordem que ndo reflita de forma correta cciet@mento das variaveis,
pode inserir erros no processo de aprendizagem.

A ordenacdo das variaveis € um tema bastante depairincipalmente no
contexto de modelagem causal. Quando se desejaucnia representacado causal do
relacionamento das variaveis de um problema, ursantiores dificuldades esta na
definicdo de qual variavel é a causa e qual é segiiéncia em um relacionamento
qualquer. Varios estudos ja foram realizados seste tema, mas nao se tem uma
forma ideal para esta definicéo [6].

Uma vez que ndo existem métodos automéaticos conipngmente eficientes
na busca de uma ordenacdo adequada de variavelsietivo técnico desta tese €
investigar, propor, implementar e avaliar métodos mglentifiquem tal ordenacao para

otimizar o aprendizado supervisionado de r&@mgsianas partir de dados e, também,



investigar e identificar situagbes onde a busca pellhor ordenacao das variaveis pode

nao ser necessaria.

1.3 Objetivos e Contribuicoes

O principal objetivo desta tese pode ser divididodeias linhas de investigacao.
Na primeira, pretende-se identificar situacdes oadeusca por uma ordenacédo de
variaveis € ou ndo adequada e propor métodos atalge adequados para tais casos.
Na segunda linha de pesquisa, busca-se invespgampr e implementar métodos e
algoritmos, com base na computacdo evolutiva, pdemtificar uma ordenacao
adequada de variaveis, visando a otimizacdo dondpedo indutivo de redes
Bayesianas

Visando alcancar o seu objetivo principal, estebditao apresenta trés
contribuicdes principais. A primeira contribuicdoaédefinicdo de um método de
inducdo de classificadord8ayesianoschamado DMBC Pynamic Markov Blanket
Classifie) e de uma versao aproximada do mesmo chamada AABproximate
Dynamic Markov Blanket Classifier Estes algoritmos foram desenvolvidos
especialmente para problemas de classificacdoeseparam resultados consistentes.
Uma caracteristica inovadora dos métodos DMBC eMBD € poderem ser utilizados
sem a necessidade da busca de uma ordenacdo aleguaaridveis antes da inducéo
do classificador. Mesmo sem impor esta restricdoprazesso de aprendizado, o0s
algoritmos s&@o capazes de contornar algumas liggsgagndesejaveis e, a0 mesmo
tempo, melhorar o tempo computacional necessara @arender um classificador de
redeBayesiana

A segunda contribuicdo compreende a teoria de Bdgssianage computacao
evolucionaria, pois trata-se do desenvolvimento dai@s operadores geneéticos
especificos para a busca da ordenacédo adequadunizagfo do aprendizado de redes
BayesianasO primeiro operador criado tem caracteristicasrdeoperador de mutacao
e foi chamado de DMOD(stance-based Mutation Operajoe o segundo € um
operador de cruzamento chamado de RRRANdom Multi-point Crossover Operajor
Estes dois operadores demonstraram ser capazesliteram a qualidade da ordenacéo
das variaveis e tenderam a melhorar o aprendizadsstiuturas de red&ayesianas

principalmente em dominios maiores e densamenctaaos.



A terceira contribuicdo importante € a utilizag@oudn algoritmo hibrido, capaz
de combinar varias abordagens evolucionérias, abarda MOS Multiple Offspring
Sampling [7][8], utilizando o operador de cruzamento RMXalgoritmo desenvolvido
foi chamado de VOMOSVariable Ordering Multiple Offspring Samplihg explora o

poder de diferentes operadores evolucionariosgrarantrar ordenacdes otimas.

1.4 Organizacado do Documento

A organizagdo desta tese estd definida como seeségs dois préximos
capitulos abordam de maneira geral os conceitoguuamentam o desenvolvimento
desta pesquisa. Em seguida, sdo apresentados adoséesenvolvidos e, ao final, as
conclusdes e trabalhos futuros.

Mais especificamente, no Capitulo 2, sdo destacasl@®nceitos fundamentais
da teoria de redeBayesianasincluindo a definicdo do processo de aprendiz@€dono
exemplos, sdo apresentados alguns algoritmos dadipado de redd3ayesiana® de
classificadore8ayesianos

O Capitulo 3 apresenta uma introducdo sobre comgguitavolucionéria e as
caracteristicas dos algoritmos evolucionarios. Btadado o conceito de algoritmos
genéticos, a forma de representacdo do problermapayadores genéticos. Além disso,
€ apresentado uma visdo geral sobre a abordagem MOS

No Capitulo 4, destaca-se o problema da ordenagaa@rdaveis, apresentando
sua influéncia no processo de aprendizado de esdrutlas redes e algumas abordagens
encontradas na literatura, as quais aplicam méwduscionarios para realizar a busca.

O Capitulo 5 apresenta os métodos DMBC e A-DMBGedeolvidos neste
trabalho, que aprendem estrutuBagyesianaspara a tarefa de classificacdo sem a
restricdo da ordenacéo de variaveis. J4 o CaBiudpresenta os operadores genéticos
especificos propostos para a busca da ordenacd®, ®RMX, e o algoritmo VOMOS.
Além disso, estes dois capitulos apresentam ogimgos realizados e discutem o0s
resultados obtidos.

No Capitulo 7, sdo apresentados as conclustesabathos futuros.



2 RedesBayesianas

2.1 DefinicOes

RedesBayesianasao representacoes gréaficas de distribuicdo deabpilaades
e tém sido muito utilizadas para representacamderteza em Inteligéncia Artificial.
Segundo [9], elas representam um papel crucial emiemos sistemas especialistas,
maquinas de diagnaosticos e sistemas de suportaside

Uma redeBayesianaconsiste de dois componentes importantes:

i) Um grafo direcionado aciclico (DAG = (V, E)— ou estrutura gréafica —, onde
V = {X1, X, ..., %} € 0 conjunto de nos e representa as variaveiabsaeE é
0 conjunto de pares ordenados de elementos dsstuldd/ e representa as
relacbes de dependéncias entr@ &ariaveis. Os elementos &esdo chamados
de arestas (ou arcos). Uma aresta direcionada dppada o ndX indica quex;
€ um dos pais ds.

i) Uma tabela de probabilidade condicional (CPT) -patametros numéricos —,
gue gquantifica os efeitos que o conjunto de paiX;dem sobre as variavel§

emG.

Numa redeBayesiana a auséncia de alguns arcos no DAG (conhecido como
componente qualitativo) demonstra a existéncia diacbes de independéncia
condicional entre as variaveis e a presenca delde pepresentar a existéncia de
relacbes de dependéncia direta. A tabela de pratsdes (conhecida como
componente quantitativo) € uma colecdo de medidggababilidades condicionais, as
quais demonstram a forca das dependéncias e siizatas com o uso do Teorema de
Bayeq10], com base em uma nova informac¢ao amostral.

A Figura 2.1 apresenta um exemplo de figdgesianae mostra a relagéo direta
existente entre suas variaveis, ligadas por arcentados. Observa-se que esta
diretamente relacionada com se houver um arco dg parax. Alguns autores
consideram a relacdo entre as variaveis como sandp relacdo causal [1] e esta
relacdo tem as seguintes possibilidades:

* Uma variavel pode causar uma ou mais variavelsadj.

* Uma variavel pode sofrer a influéncia causal de ammais variaveis (pais).



Figura 2.1. Estrutura de RedeBayesiana
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A quantificagdo da relacdo causal € atualizada yoa distribuicdo de
probabilidade condicional, a qual condiciona adxaei causada a(s) sua(s) causadora(s)
— P(causada/causadoraRepresenta-se a distribuicdo conjunta como ouboodas
distribui¢cdes condicionais dadas pelas relagbesatsna rede. Assim, para a rede da
Figura 2.1, tem-se a formula (2.1):

P(Xl’ X2 ""’X6) = P(XG / XS)P(XS / XZXS)P(X4 /(X1X2)P(X3 / Xl)P(XZ / Xl)P(Xl) =

m (2.1)
HP(Xi /)

na qualm e o numero de variaveiB(x, %, ..., %) € a probabilidade conjunta e{ x4,
X2, ..., %}, sendoX um conjunto de variaveis aleatorid3(x/x) € a probabilidade

condicional deg, dado que se conhegeerny, € 0 conjunto de pais de

Num modelo causal, ndo ha relacbes com complexidagiéo grande e a
estrutura de célculos tera uma complexidade prapmakt ao namero de variaveis
dependentes e ndo ao numero de variaveis do pratfgm

2.2 Inferéncia Bayesiana

Uma vez que a red@ayesianaesteja definida, podem-se extrair conhecimentos
representados nela através de um processo chanfadténcia. A inferéncidayesiana
calcula a distribuicdo de probabilidade condiciodal um conjunto de variaveis de

consulta, de acordo com os valores de um conjuni@mdaveis de evidéncia.



Durante muitos anos, a probabilidade condicionakwdentos de interesse tem
sido calculada a partir de probabilidades conhscidaando o Teorema dgayes

(Teorema 2.1), apresentado a seguir (extraidodg [1
Teorema 2.1. (Bayes) Dado dois eventos E e F mRj&)# 0 e P(F)# 0, tem-se:

P(F |E)P(E) (2.2)

P(E|F)= P(F)

sendo P(E|F) a probabilidade a posteriori (conheento a ser descoberto), P(F|E) a
probabilidade condicional, P(E) a probabilidade &g (conhecimento existente) de
E, P(F) a probabilidade a priori de F.

O teorema déBayesé usado quando nado é possivel determinar diretanzen
probabilidade condicional de interesse, mas é ypelsdeterminar as probabilidades do
lado direito da equacao (2.2). O exemplo 2.1 (athptle [11]) ilustra como o teorema
de Bayesé aplicado para calcular a probabilidade de unmtevée interesse a partir de
probabilidades conhecidas.

Exemplo 2.1.Suponha que Jodo tenha feito um exame de raio-drd®, necessario

para todos os novos empregados do banco ondeablha, e que o resultado tenha
sido positivo para cancer de pulmao. Entdo, Joffa em panico, certo de que ele tem
cancer de pulmao. Mas ele deveria? Sem conhecexcasdo do teste, Jodo realmente
nao tem como saber o quado provavel é o fato deelgincer de pulmédo. Quando ele
descobre que o teste ndo € absolutamente conglesvdecide investigar sua precisao
e ele aprende que ha uma taxa de falso negati@odde uma taxa de falso positivo de

0.02. Esta precisao é representada assim. Prindefioem-se as variaveis aleatérias:

Variavel Valor Quando a variavel tem esse valor
Teste Positivo Raio-X é positivo.
Negativo Raio-X é negativo.
Cancer de Pulméo Presente Cancer de Pulméo esta presente.
Ausente Céncer de Pulméo est4 ausente.

Tem-se entdo estas probabilidades condicionais:
P(Teste=positivo|Cancer de Pulmao=presente)=0.6

P(Teste=positivo|Cancer de Pulmao=ausente)=0.02



Dado estas probabilidades, Jodo sente-se um poelkmmContudo, ele percebe que
ainda ndo sabe o quédo provavel seja que ele estajecancer de pulmao. Ou seja, a
probabilidade de Jodo ter cancer de pulmdo B(Cancer de
Pulm&o=presente|Teste=positiva esta ndo € uma das probabilidades listadasaacim
Finalmente, Jodo lembra-se do teoremd@dgese percebe que ainda precisa de outra
probabilidade, #(Cancer de Pulmdo=presentejue é a probabilidade de se ter cancer
de pulmédo antes de qualquer informacédo sobre adtadss do teste. Mesmo esta
probabilidade ndo sendo baseada em qualquer inf@oma respeito dos resultados do
teste, ela é baseada em alguma informacédo. Esecdnte, ela é baseada em toda
informacéo (relevante para o cancer de pulmao)emdh sobre Jo&do antes que ele
pegasse o teste. A Unica informacao sobre Joaes dotteste, era que ele era um dos
empregados que faria o teste, necessario para tm&lo®vos empregados. Entéo,
guando ele aprende que apenas 1 dos 1000 novosgadps tem cancer de pulméo,
ele atribui 0.001 #(Cancer de Pulméo=presentd)ma redeBayesianaepresentando
esta distribuicdo de probabilidade é mostrada mgar&i 2.2. Assim, Jodo aplica o
teorema d@&ayescomo abaixo:

P(presentg positivg
_ P(positivo| presentgP(presente
- P(positivo| present@P( presentg+ P( positivo] ausentgP(ausentg
(0.6)(000)
(0.6)(0001 + (002)(0999
= 0029

Desta forma, Jodo descobre que a probabilidaddaetet@ncer de pulméao é apenas 0.03

e ele relaxa um pouco enquanto espera por ressltaltestes futuros.

Cancer de
Pulméo
P(Teste=positivo|Cancer de Pulmao=presente)=0.6
P(Teste=positivo|Cancer de Pulmao=ausente)=0.02

Figura 2.2. RedeBayesianarepresentando a distribuicdo de probabilidade disatida no Exemplo
2.1.

P(Cancer de Pulmao=presente)=0.001




O exemplo 2.2 ilustra como a probabilidaderiori pode mudar, dependendo da
situacdo modelada.

Exemplo 2.2.Agora suponha que Samuel também esteja fazendanoeede raio-X do
toérax. Porém, ele esta fazendo o exame porquellieaipas minas ha 20 anos e seus
patrdes ficaram preocupados quando souberam quaxi@pdamente 10% dos
trabalhadores desenvolvem cancer de pulm&o demoisidtos anos nas minas. O
resultado do teste de Samuel também foi positival @ a probabilidade dele ter cancer
de pulm&o? Com base na informacao conhecida salneed antes do teste, atribui-se
uma probabilidade priori de 0.1 a ele de ter cancer de pulm&o. Novameatedaso
teorema de Bayes conclui-se que a P(Cancer de
Pulm&o=presente|Teste=positivo)=0.7@@&ra Samuel. Assim, conclui-se que é muito

provavel que Samuel tenha cancer de pulmao.

A inferéncia Bayesianaé razoalmente simples quando envolve apenas duas
variaveis relacionadas como nos exemplos 2.1 e @optudo, torna-se muito mais
complexo quando se deseja fazer inferéncia com as\wiariaveis relacionadas.
Considere a situacédo onde varias caracteristitas edacionadas por meio de cadeias
de inferéncia. Por exemplo, se ou ndo um individue, tem um historico de fumante,
tem uma influéncia direta sobre se ou ndo esseithai tem bronquite e se ou ndo esse
individuo tem cancer de pulméo. Por sua vez, aepgasou auséncia de cada uma
destas doencas tem uma influéncia direta sobress&o o individuo sente cansaco.
Nesta situacdo, deseja-se fazer inferéncia prabttal envolvendo caracteristicas que
nao estdo relacionadas através de uma influén@tadPortanto, estas probabilidades
condicionais ndo podem ser calculadas usando ufitagio simples do teorema de
Bayes.

RedesBayesianadoram desenvolvidas para tratar estas dificuldaBbesuma
maneira geral, a inferéncia em redss/esianagpermite responder consultas sobre um
dominio de dados e tem como base um processo chgmashgacdo de evidéncias.

A inferéncia pode ser realizada apenas para sairxim conhecimento
existente na redea( priori) ou, entdo, para se verificar 0 que ocorre quando
determinadas situagfes acontecem. Quando o obgtivobtencdo do conhecimeto
priori, basta consultar a probabilidaal@riori da variavel alvo. Ja quando o objetivo é a
obtencéo de valores em uma situacéo especifica;setornecer a redgayesianaos

fatos necessarios (evidéncia), propagar estes fatostoda a rede e, em seguida,
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consultar o estado da variavel alvo. A propagacées fatos (ou propagacdo de
evidéncias) € responsavel pela atualizagdo do conbmeto a partir de informacdes
fornecidas a rede.

Existem varios métodos para a realizacdo da prgaagde evidéncias em uma
rede Bayesiana[12]. Dos métodos tradicionais destacam-se: i)pggacdo em
poliarvores, que sdo red8ayesianasonde um nd pode ter multiplos pais, como na
Figura 2.3, contudo ndo existe mais que um camenice dois nés. Estas redes sao
chamadas poliarvores porque podem ser vistas comaoccolecdo de varias arvores que
se fundem nos nos onde as setas convergem [Hininacdo de variaveis; e iii)
variacdes de ambos. Como o objetivo deste proptp venculado com o aprendizado
de redesBayesianas os meétodos de inferéncia ndo serdo abordados rcaiores

detalhes. Os leitores mais interessados nestetagsagtem consultar [11] e [12].

Figura 2.3. Um fragmento de uma poliarvore.

2.3 O Conceito de Cobertura daviarkov

Partindo-se do conceito de independéncia, podefeirdum conjunto de ndés
da redeBayesianaque tém influéncia sobre uma determinada varideeproblema.

Para tanto, considere a Definicdo 2.1 e o Teoretha2 quais sdo extraidos de [11]:

Definicdo 2.1.Suponha/ ser um conjunto de variaveis aleatorRser sua distribuicdo

de probabilidade conjuntaX¢’ V. Entdo uma cobertura déarkov (Markov Blanketde
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X, MB(X), é qualquer conjunto de variaveis, tal gMe seja condicionalmente
independente de todas as outras variaveis BH{X).

Teorema 2.2. Suponha uma rede Bayesiana G quéesatia condicdo de Markov dada
na Definicdo 2.1. Para cada variavel X em G, o ooty de todos os pais de X, filhos
de X e pais dos filhos de X, é uma cobertura dekmMade X (MB(X)).

Resumindo a Definicdo 2.1 e o Teorema 2.2, corsidena redeBayesiana
onde/lx € o conjunto de filhos do né (variavél)e za € o conjunto de pais da variavel
A. O conjunto de nés formado pela unido dos confunip za € 0s pais das variaveis
contidas enyl, € chamado de Cobertura larkovda variavelA. Um exemplo genérico

que ilustra a cobertura ddarkovda variavelA pode ser visto nkigura 2.4

Figura 2.4. Os n6s hachurados representam a Coberade Markov do né A.

A prova do Teorema 2.2 é direta e € dada em [$&iirando sera replicada aqui.

A Definicdo 2.1 e o Teorema 2.2 motivam o Corol&rib.

Corolario 2.1. Dado uma red®ayesianaG, os Unicos nés er® que tém influéncia
sobre a distribuicdo condicional de um dadoXrgfio os nés que formam a cobertura de
Markovde X (MB(X)).

O Corolério 2.1 é uma consequéncia simples da R&bn2.1 e Teorema 2.2 e
também é provado em [11].

Como pode ser visto em [1], os Unicos nés da regepqssuem influéncia sobre
o célculo da distribuicdo de probabilidade condialodo n6A (dados os estados de

todos os outros nos da rede) séo os contidos nerfad deMarkovde A.
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2.4 Aprendizado de Rededayesianas partir de Dados

Redes Bayesianas podem ser modeladas a partir do conhecimento de
especialistas do dominio ou a partir de dados. ©ndfzado de redeBayesianasa
partir de dados surgiu como alternativa ao métaslolater opinides de especialistas,
pois muitas dificuldades eram encontradas.

O processo de entrevistar o especialista parairegtiahecimento especializado
é dificil e consome tempo. Além disso, nem sempengenheiro do conhecimento
conhece a area de aplicagdo (dominio) em questdige dificulta muito a aquisicao de
informacdes. Portanto, o desenvolvimento de métadommaticos capazes de aprender
a rede diretamente a partir de dados tornou-sess&e.

O processo de aprendizado de reBagesianasdivide-se em duas etapas: i)
identificar a sua estrutura, ou seja, identificarraelacdes de interdependéncia dadas
pelos arcos, e ii) induzir as distribuicbes de pholidades da rede. Normalmente, este
processo € dividido em dois subprocessos: “apraddizla estrutura” e “aprendizado
dos parametros numeéricos” [13].

O aprendizado da estrutura é a identificacdo dpsraencias e independéncias
das variaveis e da direcdo da causalidade, sendsidesado um problema dificil,
principalmente devido ao fato de que o niumero desigeis estruturas para um dado
problema cresce exponencialmente de acordo com roenad de variaveis. O
aprendizado dos parametros numéricos, ou das plidades, é a identificacdo da
“forca” dos relacionamentos através da probabikdeohdicional para cada no, depois
de fornecidos a estrutura e os dados. Aprendeam@sngtros numéricos, contudo, pode
ser considerado uma tarefa mais simples.

Diversos métodos tém sido desenvolvidos para toapaeoblema do aprendizado
de estrutura. De uma maneira geral, pode-se digerog métodoBayesianosde
aprendizado de estrutura dividem-se em duas classespais. A primeira é a classe
dos algoritmos que geram a rede através de uma hescistica em uma base de dados,
e alguns exemplos podem ser encontrados em [13]], [[6], [17], [18], [19], [20] e
[21]. J4& na segunda classe, estdo os algoritmostidjaam o conceito de independéncia
condicional [1] para a construcdo da rede; tralsalhoe aplicam esta classe de
algoritmos podem ser encontrados em [5], [22],,[23}], [25] e [26]. Como n&o se
pode definir uma classe como sendo a melhor, existenda trabalhos que
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implementam versdes hibridas que combinam as dasses; alguns exemplos podem
ser vistos em [21], [22], [23] e [24].

2.4.1 Métodos com base em Busca Heuristica

Os algoritmos de busca heuristica véem o problegnapdendizado como um
problema de busca pela estrutura que melhor repgeess dados. Tradicionalmente,
isto é feito aplicando um mecanismo de busca cgunalcritério de informacéo para
medir a qualidade e a diferenca entre as estrutiadidatas ao longo do espaco de
busca.

Alguns métodos analisam uma Unica estrutura de pedevez e a modificam
iterativamente até uma boa solucdo, ou um critigiparada ser alcancado. H4 também
métodos que consideram um grupo de estruturaside por vez ao invés de uma Unica
estrutura.

Para encontrar a melhor estrutura, ha dois tipadgteitmos de buscéorward
(inicia com um grafo desconectado e vai adicionaralo revertendo, os arcos) e
backward(inicia com um grafo totalmente conectado e vaiaeendo, ou revertendo,
0s arcos). Para adicionar ou remover os arcos afo,grs algoritmos usam algum tipo
de busca, como busca heuristica, para tornar aabuacs rapida (por exemplélill
Climbing, Simulated Annealingtc).

As estruturas candidatas sdo avaliadas de acordaioocritério de pontuacao.
O processo € repetido até que a melhor estrutysaeseontrada. Ha4 uma grande
quantidade de trabalhos relacionados a funcdesodtugcdo e algoritmos de busca
usados para este propdsito. Exemplos de métricpsrtaacao incluem a métrica AlC,
Bdeu, a métric®ayesianaa métrica CH, dlinimum Description LengtiMDL), etc.
Mais detalhes destas métricas podem ser enconteat 6], [18], [27] e [28].

Um bom exemplo desta abordagem de aprendizadod#s Bayesianase o

algoritmo K2, proposto pdCoopere HerskovitZ16] e apresentado no tépico abaixo.

Algoritmo K2

K2 [16] é um algoritmo de busca heuristica criadoapo aprendizado de

estruturas de red@&ayesianasEle recebe, como entrada, um conjunto de dadmsae
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ordenacgdo das variaveis e gera, como saida, dueatda rede. Este algoritmo é muito
conhecido devido ao seu desempenho em termos deleodade computacional
(tempo) e resultados precisos, obtidos quando udenacéo de variaveis adequada é
fornecida [26][29].

A suposicdo dos atributos pré-ordenados é usada reduzir o nimero de
possiveis estruturas a serem aprendidas. K2 usdistmardenada (contendo todos os
atributos) que afirma que apenas os atributos jposidos antes de um dado atribmto
podem ser pais de. Assim, 0 primeiro atributo na lista ndo tem pais,seja, € um no
raiz na reddayesiana

O algoritmo usa um método guloso para encontrarbion estrutura. Ele se
inicia supondo que todos os nés nao tém pais. Eatfartir do segundo atributo da
lista ordenada (o0 primeiro € um no raiz), 0s passipais sao testados e aqueles que
maximizam a probabilidade da estrutura estar dedacoom a base de dados sé&o
adicionados a rede. Este processo é repetido pdos bs atributos até que a melhor
estrutura possivel seja encontrada.

A meétrica (pontuacdo) aplicada pelo K2 para testta conjunto de pais

possiveis, para cada atributo, é dadagpiom):

ofi, )= N +r_1 ﬂ 2.3)

onde cada atributg (i = 1, ... n)temr; possiveis valore$vs,, Vi , ..., W¥i}. Cada
atributox tem um conjunto de pais e g € 0 niumero de instanciagfesgleNjk € o
namero de objetos no conjunto de dafpsondex tem o valorvi e 7 € instanciado
comow;, o qual representajg&simainstanciacao relativa @ dez;. FinalmenteN; =
N

O algoritmo K2 pode ser descrito em uma forma &igndeca, como mostrado na
Figura 2.5. Depois que a melhor estrutura foi qoidd, as probabilidades condicionais
da rede podem ser determinadas. Isto é feito usantb estimacadayesianada
probabilidade da estrutura da rede. Estimdgdgesianaé também adotada em outros
métodos de aprendizad®ayesianp mas ha maneiras alternativas de calcular essa

probabilidade como, por exemplo, por analise dé&raia.
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Algoritmo K2:

{Entrada: Um conjunto de n nés, uma ordenacédo dos nés, limite superior u sobre o
namero de pais que um né pode ter e uma base de dados D, contendo m casos.}
{Saida: Para cada n6, a identificacao dos pais do né.}

1. fori:=1tondo

2 i = {};

3 Pold := g(i, mi); {Equacéo (2.3).}

4, OKToProceed := true

5. while OKToProceed and | i | <u do

6 let z be the node in Pred(xi) - i that maximizes g(i, i, O {z});

7 Pnew :=g(i, i, O {z});

8 if Pnew > Pold then

9. Pold := Pnew;
10. i =i 0 {z};
11. else OKToProceed := false;

12.  end {while};

13. write (‘Node:’, xi, ‘Parents of this node:’, i)
14. end {for};

15. end {K2};

Figura 2.5. Pseudocddigo do algoritmo K2, adaptadde [16].

2.4.2 Métodos com base em Independéncia Condicional

Para a classe de algoritmos que utilizam o concdio independéncia
condicional, é assumido que a estrutura da redeegepta perfeitamente as
dependéncias e independéncias no dominio de &ticasto €, uma afirmacdo de
independéncia € representada por uma estruturee ssgmente se, ela for uma
independéncia valida para o dominio. A validadeude independéncia pode ser
verificada realizando-se testes estatisticos, cpmoexemplo, o qui-quadradg’) [11],
utilizando uma base de dados que representa o @omin

Um bom exemplo de algoritmo de aprendizado baseadoindependéncia
condicional € o algoritmo PC, proposto &pirtes et al[5] e apresentado no topico

abaixo.

Algoritmo PC

O algoritmo PC [5] é baseado em testes estatistimsindependéncia
condicional. Ele procura por uma redayesianaque represente as relacdoes de
independéncia entre as variaveis de um conjunttades. Isto é feito de acordo com o

critério de independéncia condicionHlX;;X;|A), definido em [1], ondeA € um
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subconjunto de variaveiX;;X; sdo variaveis. SEX;;X;|A) é verdadeiro, a variavet €
condicionalmente independenteX{edadoA (critério de d-separagéo).

Segundo [11], dado um conjunto de independénciaslicionais em uma
distribuicdo de probabilidade, tenta-se encontmarguafo direcionado aciclico (DAG),
onde a condicdo ddlarkovenvolve todas e apenas estas independéncias anaiii
A condicao deMarkoy, definida em [11], estabelece o seguinte:

Condicao de MarkovSeja G = (V,E) um DAG, no qual V € um conjuntoéttices e E
€ um conjunto de arcos. Suponha que ha uma digtébule probabilidade conjunta P
de variaveis aleatorias no conjunto V. Diz-se q@eR) satisfaz a condicdo de Markov
se para cada variavel X7V, {X} é condicionalmente independente do conjuigo

todos os seus ndo-descendentes, dado o conjutbol@e 0s seus pais.

Suponha que se possa determinar (ou ao menos gstmandependéncias
condicionais]NDp, em uma distribuicdo de probabilida@eGeralmente, isto € feito a
partir de dados. Como interessa apenas as indapgasl@ondicionais entre conjuntos
disjuntos, é suposto quieDp contém todas e apenas estas independéncias Coraikci
Em [11], define-se que a condicdo déarkov envolve todas e apenas estas
independéncias condicionais que séo identificadasl{separacdo. Assim, o objetivo é
encontrar um DAG cujas d-separacdes sejam as megraasriNDe.

A d-separacdo é uma propriedade do DAG. Como defiem [11], sej&G =
(V,E)um DAG, A/N, e XeY serem nos distintos extA. Diz-se que o n&X e n0Y sdo
d-separados por um conjunto de Wdésm G se toda ligacdo enti¢ e Y for bloqueada
por A. Isto é, toda ligacdo d¢ paraY precisa necessariamente passar pelo conjunto de
noésA. Na Figura 2.6, por exemplo, o conjunto de nGs@} é d-separado do rfé por
um conjunto de nds formado pelo BONeste caso, a d-separagéo é de ordem 1, pois 0
conjunto composto pelo rHé formado por apenas um nd. Na Figura 2.7, a dragfio
€ de ordem 2, pois o r®é d-separado do o por um conjunto formado por 2 nése
D.
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(F)

Figura 2.7.GDA onde 0 n6C é d-separado do nd- pelos nés E, D}.

PC primeiro analisa os subconjuntos de ordem Oséja, 0s subconjuntos que
possuem d-separacdo de tamanho 0), depois o subtie ordem 1 (subconjuntos
que possuem d-separacdo de tamanho 1), depois congufto de ordem 2
(subconjuntos que possuem d-separacdo de tamant® &sim sucessivamente.
Considerando o DAG como a estrutura de uma Bayesianaeste processo pode ser
utilizado para induzir uma estrutura de r&dgyesiana

A Figura 2.8, adaptada de [5], apresenta o algorP@. O conjunto de variaveis
condicionadas deve pertencer ao conjunto de vasiadgacentes. Assim, suponha que
Adjacencies(BA) seja o conjunto de vértices adjacentes @Bo grafo direcionads,
gue representa a estrutura de uma rBdgesiana Este algoritmo recebe, como
entradas, uma base de dados e um conjunto de hseéesiND de ordens O, 1, 2, e
subsequentes.

A hipotese de pré-ordenacao poderia ser usada nwoP@assos de orientacao
dos arcos (passos C e D). Assim, uma lista ordef(emt#tendo todos os atributos)
afirmaria que apenas os atributos posicionadoss atgeum determinado atribu

poderiam ser pais d€. Portanto, o uso de uma ordenacdo de variaveidgindidas
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poderia ignorar a busca pela orientacdo dos acomsq conduzido nos passos C e D, da
Figura 2.8).

Algorithm PC:
A) Forma o grafo ndo direcionado completo B a partir do conjunto de vértices V.
B)
n=0.
repete
repete
seleciona um par ordenado de variaveis X e Y que sdo adjacentes
em B; tal que Adjacencies(Bs, X){Y} tem cardinalidade maior ou
igual a n, e um subconjunto S de Adjacencies(Bs, X)\{Y} de
cardinalidade n, e se X e Y séo d-separados dado S, delete a
aresta X — Y de B e grave S em Sepset(X, Y) e Sepset(Y, X);
enquanto todos os pares ordenados de variaveis adjacentes X e Y, tal
quen=n+1;
enquanto para cada par ordenado de vértices X, Y, Adjacencies(Bs, X)\{Y} tem
cardinalidade menor que n.
C) Para cada tripla de vértices X, Y, Z tal que o par X, Y e o par Y, Z sédo adjacentes
em B, mas o par X, Z ndo é adjacente em Bg, oriente X—Y —Z como X -> Y <-
Z, se e somente se, Y ndo estd em Sepset(X, Z).
D) repete
Se A -> B, B e C séo adjacentes, A e C ndo séo adjacentes, e ndo ha ponta
de seta em B, entéo oriente B — C como B ->C.
Se ha um caminho direcionado de A para B, e uma aresta entre A e B,
entdo oriente A — B como A -> B.
enquanto ndo houver mais arestas a serem orientadas.

Figura 2.8. Pseudocodigo do algoritmo PC [5]

2.5 Aprendizado de Classificadorefayesianosa partir de Dados

A inducao de classificadores a partir de um cojulet dados de instancias pré-
classificadas é um problema importante em apreddid@ maquina. Recentemente, o
uso de rededBayesianaspara problemas de classificacdo tem recebido emésc
atencao.

Diversas vantagens de redd&ayesianaspodem torna-las atrativas para
problemas de classificacdo. Por exemplo, a repi@as®n explicita de relacdes
probabilisticas pode explorar a estrutura do problefacilitando a incorporacdo de
conhecimentos do dominio na concep¢do do modeéam Alisso, uma redgayesiana
tem uma representacdo gréfica intuitiva que beilaeficdecomposicdo de problemas
grandes e complexos em problemas menores.

A aplicacdo de redeBayesianaspara classificacdo pode ser muito simples.

Considere, por exemplo, que uma rdfimyesianaseja induzida a partir de dados,
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usando o algoritmo K2 ou PC. Uma vez que a fedgesianatenha sido induzida,
pode-se utilizad-la com o fim especifico de infesircomportamento de uma Unica
variavel x;. Neste caso, pode-se considexacomo classe. Quando este processo é
executado, diz-se que se construiu um classificBdgesianairrestrito, ou seja, uma
rede Bayesianairrestrita estd sendo utilizada para uma tarefecldssificagdo. No
entanto, a inducao de classificadores baseada @esBayesianaspor sua vez, pode
geraroverheadcomputacional indesejaveis. Por isso, tém siderdesvidos algoritmos
especificos para construcdo de classificad@agesianosque distinguem a variavel
classe desde o inicio do processo de inducéo ia g@stdados.

Quando uma redBayesianaé construida para propésitos de classificacdo, €
possivel impor restricbes adicionais que geram a@mankextras de eficiéncia
computacional. Tais restricdes sdo normalmentecéggaelas com foco na precisédo de
classificacdo, sem levar em consideracdo outrosctsp importantes para um bom
modelo de classificacdo. Maive Bayes(NB) € um exemplo de um classificador
induzido baseado em uma forte restricdo. Ele ped&isto como uma red@ayesiana
particular onde qualquer variavel tem seus ndsespandentes conectados apenas ao
né representando a variavel classe. Embora o NiBatéarnecido bons resultados em
varios dominios [30], suas estimativas de prolddulés ndo sdo realisticas e seu
desempenho de classificacdo pode ser melhoradm di€so, o modelo NB induzido
nao pode capturar as relacdes reais entre as &&riav

Sob esta perspectiva, alguns trabalhos buscam [assifccadores mais
sofisticados, como em [31], [32] e [33], aplicandma alternativa promissora que
envolve o relaxamento da restricdo imposta na ngg@ da estrutura do NB. O
algoritmo TAN [30] é um bom exemplo do relaxamedéssa restricdo (veja Subsecao
2.5.1).

Uma abordagem diferente é adotada em [34] parazindm classificador. O
algoritmo desenvolvido, chamado de Markov-PC, girago no PC (Subsecéo 2.4.2) e
no conceito de Cobertura déarkov (Subsecdo 2.3), com o objetivo de induzir um

classificadoBayesianacom um numero reduzido de variaveis.

2.5.1 TAN

O algoritmo TAN {Tree augmented naive Baye80] foi introduzido por

Friedman e Goldszmidtcom o objetivo de obter melhores classificadorese @
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algoritmoNaive Baye¢NB) [35]. Para isto, o0 algoritmo TAN relaxa atregio imposta
na construgcao da estrutura do NB e permite repi@sdapendéncias entre os pares de
atributos.

Os classificadores TAN consideram as dependénaitas es outros atributos,
além do atributo clasge. Estes modelos representam as relacfes entreilmsGaA;,
...., A, condicionados ao atributo clas€e usando uma estrutura de arvore. As

restricbes impostas pelo algoritmo TAN séo as segsii

» cada atributo depende condicionalmente da classem@sma forma como
ocorre nanaive Bayeg

* existem(n-1) atributos que dependem condicionalmente de otrituto.

Esta ultima condicdo implica que, caso haja umaclg deA paraA, estes dois
atributos ndo seréo independentes, dada a classeeE disso, a influéncia d§ na
probabilidade da clas€2depende do valor d&.

A Figura 2.9 mostra duas estruturas de redes: warea @ NB e outra para o
TAN. Nas duas estruturas, a classe encontra-ses&pada poC e osn atributos por
A [J1<j<n. Comparando as duas estruturas, verifica-se qaenfacrescentadas a rede
do TAN algumas dependéncias entre os atributos.

Para encontrar as dependéncias entre os atridfuiesimanusou o algoritmo
reportado pocChowe Liu [36], utilizado para a construgdo de arvores gedééncias

gue maximizam a informacdo mutua entre as variaveis

(C) (C)

{ N ’I‘-"

/ / B

{ ~
: / / £
/'/ I‘,." E " r d I }/ !, ™ A -
* ! 7 1 A;F*{ As) (As) . e A
\Al \.é}; [ | "\él” — o v — =
Estrutura de rede de um classificadoiNaive Bayes.| Estrutura de rede de um classificador TAN.

Figura 2.9. Comparacédo entre as estruturas dos molides NB e TAN.

No caso especifico da construcdo da arvore de dépeias para o TAN, visto
gue todos os atributos sao dependentes da classeegsario conhecer a quantidade de
informac&o que o atributX fornece sobre o atribut¥, dada a classe, utilizando a

formula (2.4) da informacdo mutua condicional abaix
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1,(X;Y|C) = 3 P(x,y,0) p(i%zl(?l c) -

ondelp(X;Y|C) é a informagédo qux fornece sobr& (ou o inverso), dad@, sendo esta

informacé&o calculada para todos os pares de aisb@Apos o calculo das informacgdes
entre todos os pares de atributos, é possivelrcimsin grafo completo.

A partir do grafo completo, o objetivo seguintebéen a arvore de dependéncias
que maximize a informacdo mutua condicional enseatributos. Para achar esta
arvore, ha dois algoritmos conhecidos: o algoritte&ruskal[37] e o dePrim’s [38].

A sequir, sdo apresentados 0s passos necessar® [Eprendizado de um
modelo TAN:

1. Obter a informacdo mutua condicional (equacéo )2efitre cada par de
atributos e construir um vetor com essa informagééigura 2.10 (a) ilustra
este passo;

2. Desenhar um grafo completo ndo orientado, tendamauds os atributos e como
custo das ligacbes a informacdo muatua condicionaikeos atributos. Veja a
Figura 2.10 (b);

3. Calcular a arvore que maximiza a informagdo mutoladicional, sem criar
ciclos, utilizando o algoritmo d&ruskal ou de Prim’s, como exibido pela
Figura 2.10 (c);

4. Transformar a arvore ndo orientada em orientadeplle=ndo como raiz a
informag¢do mutua mais alta. Este passo € mostmddqgura 2.10 (d).

5. Adicionar a classe como “pai” de todos os atributosno visualizado na Figura
2.10 (e).
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Figura 2.10. Fases do aprendizado de um modelo TAN.

2.6 O Problema do Aprendizado de Estruturas

O principal problema do aprendizado de estrutustés e aumento do espaco de
busca, que cresce exponencialmente de acordo cumero de nds do dominio. Sendo
assim, € considerado um problema NP-Completo [3J@]ndo h& métodos
computacionais capazes de identificar a melhorcéolyara todos os problemas de
aplicacdo. Desta forma, muitos algoritmos de aprewld de estrutura sdo projetados
para reduzir o espaco de busca.

A maioria das abordagens de busca e pontuacacetada no espaco de grafos
direcionados aciclicos — DAGs — que representarastisituras de redd3ayesianas
possiveis [39]. O numero de possiveis estruturea pan dominio conn variaveis é
dado pela seguinte formula recursiva obtidaRaininsor{40]:

f(n)= le(—l)“{?jzi(”‘” f(n=i);(0) = 1;f(1) = 1 &2

Etminani et al.[41] apresentam um algoritmmranch and boundjue garante
encontrar a estrutura de reBayesianadtima global em menos tempo e requerimentos
de memdria, quando comparado aos melhores métadtsseanteriores. O algoritmo

usa uma funcdo de pontuacéo que pode ser decongpdstaticamente reduz o espaco
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de busca de estruturas possiveis. Em [42], é mdsshcontrar outros trabalhos que
exploram o espaco de DAGs.

Outras possibilidades incluem procurar no espacelagses equivalentes de
redesBayesianad43], quando a pontuacao verifica a propriedadeaigvaléncia de
independéncias condicionais [44]. Métricas de pagiiescomo a BDe [18], que
fornece o mesmo valor aos DAGs dentro da mesmss;ldsveriam ser considerados.

Além do espaco de DAGs e do espaco de classesagentes de DAGS, outros
espacos de busca podem ser usados. Um espacarguectbido alguma atencéo é o
espaco de ordenacdes das variaveis. Diversos hoababbre aprendizado de redes
Bayesianagém utilizado a vantagem de se trabalhar com anagd® das variaveis em

vez de estruturas. Muitos deles encontrados em E8pora o espaco de ordenacdes

. 2 ~ . 7
seja menor que o espaco de estruturdsen vez de2°™)), ndo existem métodos
automaticos computacionalmente eficientes na bdscama ordenacdo de variaveis

adequada para o aprendizado de r@&dg®sianas
2.6.1 A Ordenacéao de Variaveis

Na tentativa de reduzir o espaco de busca do moas aprendizado de redes
Bayesianasalgumas restricbes podem ser impostas e, assialgoritmos podem gerar
bons resultados com um esfor¢co computacional ae¢itdma restricio muito comum
nos algoritmos de aprendizado de reBlagesiana® a ordenacdo prévia das variaveis
utilizadas na definicdo do problema [5].

Alguns algoritmos de aprendizado, baseados em busgestica, tendem a
utilizar a ordenacao prévia das variaveis no psrele aprendizagem e sofrem grande
influéncia desta ordenacéo, como € o caso do aignrK2 (Subsecdo 2.4.1). Esta
dependéncia ocorre da seguinte forma. Considerebas®de dados com trés atributos
A1, A e As. Se 0 processo de aprendizado for realizado comtrdsitos ordenados
desta maneira, isto implica g@enao tera pais na rede, pois € o primeiro atribmims
podera ser pai dé; e Ag; ja A, podera ter como pah; e podera ser pai das; e
finalmenteAg ndo terda filhos, mas podera ter como @aie A,. Desta forma, pode-se

definir a influéncia da ordem das variaveis no psso de aprendizado como se segue:

1. toda variavel s6 pode ter como pais (na estrutareede) as variaveis que estdo a

sua esquerda na lista que define a ordenacao dasers; e
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2. toda variavel s6 pode ter como filhos (na estrutiraede) as variaveis que estao a
sua direita na lista que define a ordenagéo da&vess.

Os algoritmos de aprendizado, baseados no conastoindependéncia
condicional, buscam definir a direcdo e o sentid® arcos atraves da identificacdo das
variaveis que sao condicionalmente independentescaijunto de variaveis do
problema. Sendo assim, ndo exigem uma ordenacaga piés variaveis. Mas em
alguns casos, podem existir arcos que nao podeseiesentido definido, e nestes casos
€ necessario algum artificio extra para completadefinicdo da rede, como por
exemplo, o auxilio de um especialista humano. Embd@o exijam uma ordenacao
prévia, estes algoritmos sdo mais rapidos quanderpaontar com tal ordenacao, e,
como foi mostrado em [45], possuem uma tendéncraalBores resultados.

Nota-se entdo que, mesmo em algoritmos que naeraxigna ordenacao previa
das variaveis, esta ordem pode auxiliar na otirdizaip processo de aprendizagem. E
importante ressaltar que, da mesma forma que umatitenacdo das variaveis pode
melhorar os resultados do aprendizado de uma Beglesiana uma ordem que nao
represente de forma correta o relacionamento dadves pode inserir erros no
processo de aprendizagem.

A informacgé&o da ordenacao de variaveis pode n@o ésponivel em aplicagbes
do mundo real [46] e, muitas vezes, é apresentadaroha aleatoria aos algoritmos de
aprendizado, o que leva a resultados pobres [2].

A definicAo da ordenacdo de variaveis pode sem fpiir um especialista
humano, mas nem sempre ha um especialista dispeninaalizar uma busca exaustiva
através de todas as ordenacOes para problemasegyrgmutle ser intratavel. Assim,
algumas heuristicas tém sido propostas para eacamra ordenacédo adequada.

Os primeiros trabalhos sobre este assunto forapsaprados pdrarrafiaga et
al. [47], usando algoritmos genéticos para procuravas do espaco de ordenac@es,
Wallace and Korlj48] que usam um procedimento de amostragem MCM&Kov-
chain Monte Carld. Acid et al.[49] usa uma abordagem similaiSang and Valtorta
[50], usando testes de independéncia condiciongl fntudo, em vez de aprender
uma ordenacgdo definitiva, uma busca é executada paservar tantas Cls quanto
possiveis. Outros trabalhos que usaram testes gar@lencontrar uma ordenagdo sédo
de Campos et aJ51], de Campos and Hue[B2] eChen et al[46].
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2.7 Consideracoes Finais

Como uma consequéncia da melhora do poder compaogdchas Uultimas
décadas, estratégias de busca envolvendo algorigvolsicionarios [53] tém sido
propostas para resolver o problema do aprendizadesttuturas de red&ayesianas
Visto que técnicas de otimizacdo classica apenpbr@n uma porcdo limitada do
espaco de solucdo, pesquisadores logo perceberan npcanismos de busca
sequencial, que tentam melhorar uma Unica solwgao) claramente insuficientes para
mover-se atraveés destes grandes espacos de busts @e mecanismos de busca
aleatdrios, com base em populagdes, foi proposttoaama alternativa que superaria
essas limitacdes e seriam mais capazes de exploemto espaco de solucdes. Em [39]
e [42], sdo apresentados alguns trabalhos queaapligcnicas evolucionarias ao
aprendizado de estruturas.

Partindo-se deste conceito, este trabalho focausaabde uma ordenacdo de
variaveis adequada para o aprendizado de r8@dg®sianas utilizando para isto
algoritmos evolucionarios. O Capitulo 3 aborda osceitos iniciais dos algoritmos
evolucionarios e o Capitulo 4 apresenta o probletaaordenagdo de variaveis,

destacando a aplicacédo daqueles algoritmos nadsotieste problema.
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3 Algoritmos Evolucionarios

3.1 Definicoes

A computacéo evolucionaria (ou evolutiva) é umardhgem que se inspira em
mecanismos evolucionarios naturais para desenval@oritmos computacionais.
Existem varios modelos computacionais evoluciosarague foram propostos e
estudados, e aos quais se da a denominacdo deitrlg®rEvolucionérios ou
Evolutivos (AEs) [53]. Estes algoritmos tém em comul fato de simularem a evolugéo
de um conjunto de estruturas individuais, atraw@prdcessos de selecéo e reproducao
gue dependem do desempenho dessas estruturas temminado ambiente.

Os AEs foram desenvolvidos com o objetivo de saaphtcados a problemas de
otimizacdo e variam conforme os varios modelostexiss de computacdo evolutiva
[53]. As principais diferencas entre estes mode&i&o na representacéo dos individuos
e, conseguentemente, no tipo de operadores genétitiaados. Existem ainda outras
diferencas, como a ordem em que sao executadasadgias operacées bem como 0s
métodos de selecao utilizados.

Embora exista uma grande variedade de AEs, podeidesgificados aspectos
que sdo comuns a todos eles. Em geral, apreserdatré® componentes basicos
seguintes, quando aplicados a solucéo de probldenasmizacao:

i. Conjunto de individuos que representam solucdedidatas ao problema,
mantidas numa populacéo;
ii. Mecanismo de selegdo, enfatizando a sobrevivérmsairtividuos que
representam solugcdes de maior qualidade para ¢eprab
lii. Mecanismo de exploracdo do espacgo de busca (eolsoda diversidade),
conhecidos como operadores genéticos.

A Figura 3.1 apresenta um algoritmo tipico (adaptde [54]) que descreve o0s
principais passos de qualquer AE. Inicialmenteg@dp uma populacdo formada por
um conjunto de individuos que podem ser vistos cqossiveis solugbes para o
problema. Durante o processo evolutivo, a popul&cawealiada: para cada individuo, é
dada uma nota, ou indice de aptidao, refletindo ll@lidade de adaptacdo a um
determinado ambiente. Uma porcentagem dos maidaaftepé mantida, enquanto os
outros séo descartados. Os membros mantidos pe{sisepodem sofrer modificagcbes
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em suas caracteristicas fundamentais por meio @esadores genéticos, gerando
descendentes para a proxima geracdo. Os indivichrosmaior adaptacédo relativa tém
maiores chances de se reproduzir. Para preveniroguenelhores individuos néo
desaparecam da populacdo pela manipulacdo doslopesagenéticos, pode-se definir
uma politica elitista que os coloque na proximagao. As iteracdes séo repetidas até
que seja encontrada uma solucao satisfatéria,atd@com o critério de parada.

Algoritmo 1: Algoritmo Evolucionario

01: t=0;

02: Gerar Populacgéo Inicial P(t);

03: Avaliar (P(1));

04: enquanto Critério de parada nao for satisfeito faga
05: P’(t) = selecionar (P(t));

06: P”(t) = aplicar_operadores_genéticos (P'(t));
07: P(t+1) = criar_populag¢ao_seguinte (P(t), P"(t));
08: avaliar (P(t + 1));

09: t=t+1;

10: fim enquanto

11: Devolver melhor individuo;

Figura 3.1. Pseudocodigo de um tipico algoritmo eliionario (adaptado de [54]).

Uma vez descrito o algoritmo tipico, é facil idén#r os aspectos que devem
ser considerados quando se pretende utilizar ump&@& resolver um determinado
problema:

i. Determinacé&o do tipo de representacéo e codificdgdsolucdes.
ii. Definicdo da funcdo de avaliacéo.
iii. Escolha do método de selecéo a ser aplicado.
iv. Escolha dos operadores genéticos a serem aplicados.
v. Definicdo dos parametros de controle do algoritmma@, por exemplo, o
tamanho da populacdo, o nimero maximo de geragdes probabilidade
de aplicacdo de cada um dos operadores genéticos.

vi. Escolha de um critério de parada.

Um dos modelos de AEs mais conhecidos sdo os Adgosi Genéticos (AGS),
desenvolvidos podohn Holland[55]. Estes algoritmos partem do pressuposto que
individuos com boas caracteristicas genéticas t&iores chances de sobreviver e
produzir individuos mais aptos em uma dada popalaca

Os AGs sao capazes de identificar e explorar aspadd ambiente onde o
problema esta inserido e convergir globalmente padducbes Otimas, ou
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aproximadamente 6timas. Por isso, tém se mostraito eficientes como ferramentas
de busca e otimizacdo para a solugcado dos maiuiiés tipos de problemas [56].

A Figura 3.2 apresenta o diagrama geral de um AGiostra que estes
algoritmos sédo mais especificos que os AEs (Figura Note que, nas linhas 6 e 7 da
Figura 3.2, s@o aplicados operadores genéticosudarnento e mutacdo para compor a
nova populagao.

Neste trabalho, os AEs e os AGs sdo empregadosobtema da busca de uma
ordenacdo adequada de variaveis adequada ao mrodessprendizado de redes
BayesianasNas proximas sec¢fes, serdo descritos, com mtithee a representacéo

do problema, os métodos de sele¢cdo e os operadassgos de cruzamento e mutacao.

Algoritmo 2: Algoritmo Genético

01: t=0;

02: Gerar Populagao Inicial P(t);

03: Avaliar (P(1));

04: enquanto Critério de parada nao for satisfeito faga
05: P'(t) = selecionar (P(t));

0e: P"(t) = aplicar_operador_cruzamento (P'(t));

07: P™(t) = aplicar_operador_mutacéo (P"(t));

08: P(t+1) = criar_populagao_seguinte (P(t), P"(t), P™(t));
09: avaliar (P(t + 1));

10: t=t+1;

11: fim enquanto

12: Devolver melhor individuo;

Figura 3.2. Pseudocddigo do algoritmo genético.

3.2 Representacao do Problema

O primeiro aspecto a ser considerado antes daag#lo de algoritmos genéticos
para a solucdo de um problema de busca ou otinuzéaca representacdo desse
problema.

Os AEs processam populacdes de individuos (ou @soneos). Cada um deles
representa uma possivel solu¢do do problema atisgizado. Estes cromossomos sao
estruturas de dados, geralmente vetores ou cadiawvalores binarios. Se o
cromossomo representavariaveis de uma funcdo, entdo o espaco de buseca é
espaco com dimensdes. A maioria das representacdes é gazatifilizam vetores de
tamanho finito em um alfabeto também finito.

Tradicionalmente, o gendtipo de um individuo é espntado por um vetor

binario, no qual cada elemento do vetor, chamadgetie denota a presenca (1) ou
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auséncia (0) de uma determinada caracteristicalédsentos podem ser combinados
formando as caracteristicas reais do individuseja, o seu fenaotipo.

A representacado dos cromossomos também pode sergp@rde nameros reais
ou inteiros, sendo mais naturalmente compreendada ger humano e requerendo
menos memdaria que aquela usando uma caddidsde

A utilizacdo de representacfes em niveis de aldstragais altos tem sido
investigada e por serem mais fenotipicas, fadditar seu uso em determinados
ambientes. Neste caso, precisam ser criados oadupes especificos para utilizar essas

representacoes [57].

3.3 Métodos de Selecao

Através de um critério de sele¢do, os AEs buscamr gedividuos mais aptos,
depois de um determinado numero de geracdes, a Bt um conjunto de
Cromossomos iniciais.

Os AEs comecam com uma populagao inicial Mleromossomos. A cada
cromossomo da populagéo € atribuido um valor dadama funcéda., denominada
funcdo de aptiddo. Esta funcédo recebe os valoresgdnes do cromossomo como
entrada e fornece sua aptiddo como resultado final.

Uma funcdo de aptiddo é geralmente uma expresséamadiica que mede o
quanto uma solucao esta proxima ou distante dg@wldesejada. Alguns problemas de
otimizacdo procuram maximizar o valor da funcdo ajgiddo, outros procuram
minimizar o seu valor.

Associada uma nota ou aptiddo a cada individuoogailpgédo, o processo de
selecao escolhe entdo um subconjunto de individagsopulacdo atual, gerando uma
populacao intermediaria. Os métodos de selecéo utiilmdos sao: método da roleta,
método do torneio e método da amostragem univestatastica. Mais detalhes sobre

estes métodos de sele¢do podem ser encontrad&em [
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3.4 Operadores Genéticos Classicos

Os algoritmos genéticos utilizam um conjunto de rageres para gerar
sucessivas populacdes a partir da populacéo inlEsés operadores sédo: cruzamento
(crossovey e mutacao.

O operador de mutacdo é necessario para a intdecénanutencdo da
diversidade genética da populacdo. Ele alterarariamente um ou mais componentes
de uma estrutura escolhida, fornecendo meios palacar novos elementos na
populacdo. Esse operador é aplicado aos individowsuma probabilidade dada pela
taxa de mutacad’(n), que geralmente & uma taxa pequena, por exefllib< Pm<
0,1)[57], pois € um operador secundario.

O cruzamento € o operador responsavel pela recagémrde caracteristicas dos
pais durante a reproducdo, permitindo que as prximgeracdes herdem essas
caracteristicas. Ele é considerado o operador igergredominante, por isso € aplicado
com probabilidade dada pela taxa de cruzamdh®o<(Pc< 0,99)[57], que deve ser

maior que a taxa de mutacao.

3.5 Operadores Genéticos de Permutacao

Existem problemas que dependem da ordem em quedas ado executadas.
Tais problemas tém sido estudados na literatui@gieitmos genéticos e tém levado a
proposta de vérios operadores genéticos para aeglegmutacdes [58]. A ordenacéo
das varidveis para o aprendizado de reBegesianasé um bom exemplo de
permutacao.

Os operadores de mutacdo para permutacoes sawarakate simples. Na
mutacdo baseada na posicdo, dois elementos do s€¥omo sdo escolhidos
aleatoriamente e o segundo elemento € colocads datgrimeiro. Na mutacéo baseada
em ordem, dois elementos do cromossomo sdo esosltatbatoriamente e suas
posicbes sao trocadas. A mutacdo por embaralhameotoeca escolhendo
aleatoriamente dois cortes no cromossomo. Depo&ersentos na sub-lista entre os
cortes sdo embaralhados.

Existem varios operadores de cruzamento para pa¢dut Alguns deles,
encontrados em [56] e [59], sdo: OB®rder-Based Crossover,BX (Position-Based
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Crossover)PMX (Partially Matched Crossover;X (Cycle Crossoverg OX (Order
Crossover).

3.6 Parametros Genéticos

O desempenho de um AE é fortemente influenciad@a pmkdfinicdo dos
parametros a serem utilizados. Portanto, é imprtanalisar como o0s parametros
podem ser utilizados diante das necessidades ddepra e dos recursos disponiveis
[57]. A seguir sdo discutidos alguns critérios paescolha dos principais parametros:

a. Tamanho da Populacdo:O tamanho da populacao afeta o desempenho glabal e
eficiéncia dos AEs. Em uma populacdo pequena, @& Alais rapido, porém tem
pouca cobertura do espac¢o de solugdes. Ja numéapdplgrande, o AG possuli

uma cobertura representativa do espaco de solupdssjca mais lento.

b. Taxa de Cruzamento:Se a taxa de cruzamento for muito alta, novos iddos
sdo introduzidos mais rapidamente na populagdo, mode ocorrer perda de
individuos mais aptos. Caso seja muito pequenaEgdéde tornar-se lento e a

busca pode estagnar.

c. Taxa de Mutacdo:Se a taxa for muito alta, pode tornar o algoritraspiovido de
direcdo na busca, tornando-a essencialmente adedttima baixa taxa pode fazer

com que a busca fique estagnada em sub-regidespdoaede busca.

d. Critério de Parada: Diferentes critérios podem ser utilizados para ieama
execucdo do AE, por exemplo, parar apés certo mumahkergeracdes consecutivas

em gue nao se obtém aperfeicoamento da solucéo.
3.7 MOS: Multiple Offspring Sampling
Multiple Offspring SamplindMOS) é introduzido como uma variante de um

algoritmo evolucionario tradicional com base em (pagdo. Em [8], MOS é

apresentado como um algoritmo adaptativo hibride manipula simultaneamente
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vérias abordagens evoluciondrias e dinamicamenstaap participacdo de cada uma
delas no processo de busca.

Em MOS, o algoritmo principal manipula os mecanismpara produzir novos
individuos de diferentes abordagens evoluciongoasradores de recombinacdo em
Algoritmos Genéticos, modelos probabilisticos entinkativas de Algoritmos de
Distribuicdo, Estratégias de Evolu¢cdo ou EvolucaderBncial). MOS usa o0s
mecanismos oferecidos por estas heuristicas paraosr descendentes para a proxima
geracdo. Cada um destes mecanismos capazes deiputa nova descendéncia €

chamado de técnica. Especificamente, uma técniba ger definido como [7]:

* um modelo evolucionario particular;
* com uma codificacdo apropriada;
» usando operadores especificos (se necessario), e

e configurado com seus parametros necessarios.

Cada uma destas técnicas é capaz de produzir wurgubto dos descendentes
a partir da populacéo atual, a qual € compartillpaddodas as técnicas. Neste contexto,
a tupla 0, T, P, Q é chamada um sistema MOS, omdé o niumero de técnicas no
conjunto de técnicab={T;}. P={P;} € o conjunto de tamanmo de popula¢cdes comuns
por geracdo ©={0;"} é o conjunton x m de populacdo descendente por técnica e
geracdo. A Figura 3.3 apresenta um pseudocodigoMd@S, descrevendo o
funcionamento geral desta abordagem hibrida.

A abordagem MOS propfe a definicAo de mecanismdsipiod para gerar
novos individuos e os fazem competir durante ogese de evolugdo. Cada mecanismo
cria seus proprios descenden®@d (i é a geracdo ¢ é a técnica). O célculo da
quantidade de novos individuos criados em cadac@er7"), paran diferentes
métodos de amostragem de descendentes, é obtidmdousama “Funcdo de
Participagdo”. Estas funcdes podem realizar atydms estaticas simples ou, mais
interessantemente, ajustes dinamicos de acordaunmariMedida de QualidadeXY),
que avalia o quéo bons séo os descendentes déécadza, a partir do ponto de vista
desta medida [7].

Neste sentido, diferentes medidas podem ser pagpatpendendo do conceito
de qualidade a ser considerado. Uma opc¢do sersidevar a média de aptiddo do

subconjunto dos melhores individuos da descend@weiada por cada técnica como
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medida de qualidade. Outras alternativas poderi@musadas (por exemplo: idade,
diversidade, etc).

A qualidade de cada uma das técnicas disponiveisaéculada a cada geracao,
como descrito no passo 3 do algoritmo MOS (FiguBa 3

Adicionalmente, varias funcbes de participacdo poder propostas. Estas
fungbBes calculam um fator de equilibrio para caflenita, o qual representa um
decréscimo da participacdo pg@simatécnica na-ésimageracdo, para cada técnica,

exceto aquela que executa melhor.

Algoritmo : Multiple Offspring Sampling
1 begin
2 Participacgéo distribuida uniformemente entre as
n técnicas usadas.
3 Crie a populacédo global de solucfes candidatas
P,. Cada técnica produz um subconjunto de
individuos de acordo com sua participagéo
(/7").
4 Avalie a populagéo inicial Py.
5 while critério de término nédo é alcancado do
6 for para cada técnica disponivel T; do
7 while taxa /7 "' n3o ¢ excedida to
8 Crie novos individuos a partir da
populacao P;.

9 Avalie os novos individuos.

10 Adicione os novos individuos a uma
populacéo auxiliar O,

11 end _ _

12 Atualize a qualidade de T; — Q¥ = Q(0,9).

13 end A

14 Combine populacdes 0.,%e P, de acrodo com

um critério pré-estabelecido para gerar Pj,;.

15 Atualize as taxas de participacdo a partir dos

valores de qualidade calculados no passo 3.

16  end

Figura 3.3. Pseudocédigo do algoritmo MOS [7].



34

4 O Problema da Ordenacéao de Variavéis

4.1 Consideracdes Iniciais

A informacéo sobre uma ordenacédo de variaveis adiegpiode reduzir o espaco
de busca significantemente numa tarefa de apretaliZa resultado dos algoritmos de
aprendizado, principalmente com base em busca stieari pode sofrer grande
influéncia desta ordenacédo. No entanto, enconétaprtlenacdo para as variaveis em
uma redeBayesianaé um problema complexo, que exige muita informagdiare o
modelo [52].

Os n6s em uma redgayesianaadmitem, pelo menos, uma ordenacdo com base
na estrutura do DAG relacionado a rede. Esta ogdenaopoldgica impde a
propriedade de que um ) ser pai deX; (no grafo) implica enX; < X; na ordenagao.
Em outras palavras, um né pode apenas ser um pautle né se o precede na
ordenacgdo dos nos.

A estrutura de uma redBayesianadepende bastante da ordenagdo de suas
variaveis: dada qualquer ordenacédo, é sempre pbsidstruir uma redBayesiana
(isto é, um mapa de independéncia minimo do matkeldependéncia correspondente),
onde 0s arcos sao consistentes com a ordenacéd; inantudo, a topologia da rede e
assim o numero de relacBes de independéncia condicique pode ser explicitamente
representado, pode variar muito de uma ordenagaoop@ra. Como uma representacao
esparsa é sempre preferivel a uma representacda demrmesmo modelo, a tarefa de
determinar a ordenagéo que dara origem a rede,ucomumero minimo de arcos, é
importante.

A ordenacdo das variaveis influencia principalmem® algoritmos de
aprendizado baseado em busca heuristica. Algunesdesgoritmos dependem da
ordenacédo das variaveis para determinar a diregd@mtos. Os métodos baseados em
independéncia condicional tentam encontrar a direlg® arcos sem necessitar desta
ordenagdo, mas quando é conhecida, os resultadssaldoritmos podem ser
aperfeicoados [2].

A definicho da ordenacédo de variaveis pode sem fpdr um especialista
humano. Mas nem sempre ha um especialista proxumodp se executa tarefas de
mineracdo de dados e aprendizado de maquina. fdesta, algoritmos de aprendizado
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de redesBayesianasa partir de dados sédo aplicados frequentementedasama
ordenacgdo aleatoéria das variaveis, ou uma orderdai@ pelo conjunto de dados, que
podem levar a resultados pobres [2].

Encontrar uma ordenacdo adequada é um problemale@ngE importante
dizer que uma busca exaustiva através de todaslasagdes para problemas grandes
continua intratdveln! para um problema com variaveis). Por exemplo, observe os
dominios de dados apresentados na Tabela 4.1. t&séda exibe o numero de
ordenacdes de variaveis possiveis (OVP) — considerda- o nUmero de ordenacdes de
variaveis otimas (OVO) que permitira a inducdo dis estruturas e o niamero de
ordenagfes de varidveis nao 6timas (OVNO). Paes elstminios, as estruturas de RBs
sdo conhecidas e, portanto, € possivel calculadmero de OVO. Além disso, 0s
dominios Synthetic50-5Q Synthetic50-100 e Synthetic 50-200oram criados com 0
mesmo numero de variaveis (50), mas com numeroedtas diferentes. Esta variacédo
no numero de arestas foi introduzida com a interdgicanalizar o impacto destes
nameros na identificacdo das OVO. Percebe-se quienero de OVO € bem inferior ao

numero de OVP e diminui ainda mais com 0o aumeatoimero de arcos.

Tabela 4.1. Descricdo dos conjuntos de dados, carsio o nome do dominio (DOMINIO), o
namero de atributos (AT), o nimero de ordenacdes gsiveis (OVP), o nimero aproximado (por
conta do arredondamento) de ordenacdes 6timas (OVQ@ o numero aproximado (por conta do
arredondamento) de ordenacdes ndo 6timas (OVNO).

DOMINIO AT OVP Oovo OVNO
Alarm 37 1.37e+43 1.66e+15 1.36e+43

Asia 8 40320 42 40278

Engine 9 362880 12720 350160
Synthetic 1 32 2.63e+35 7.61e+26 2.62e+35
Synthetic 2 32 2.63e+35 5.03e+23 2.62e+35
Synthetic 3 32 2.63e+35 1.02e+25 2.62e+35
Synthetic 50-50 50 3.04e+64 8.31e+36 3.03e+64
Synthetic 50-100 50 3.04e+64 2.24e+25 3.04e+64
Synthetic 50-200 50 3.04e+64 3.93e+19 3.04e+64

4.2 Influéncia da Ordenacéo de Variaveis

A ordenacdo das varidveis ndo é fundamental nondizedo de redes
Bayesianasmas € uma restricdo que pode ser imposta paemdgr estas redes de
forma mais rapida. Neste trabalho, esta restric@iovéstigada, analisando onde ela

predomina e como obté-la da melhor maneira possivel
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Existem varios critérios que definem se a rBdgesiandoi bem aprendida ou
nao, como distancia da rede original (quando eilstadxpara a rede gerada (numero de
arcos ausentes, numero de arcos adicionais, nudeesscos com direcao invertida),
taxa de classificacdo, precisdo nas estimativaprdeabilidades, entre outros. Cada
critério deve ser escolhido de acordo com o proalebordado e nem todos sdo capazes
de refletir a influéncia da ordenacgéo de varideas.isso, é importante saber se a busca
pela ordenacéo de variaveis € adequada para aalolarpa a ser investigado.

A influéncia da ordenacdo no aprendizado de reBl@gesianaspode ser
observada segundo algum critério de avaliacdo dasteras aprendidas. Nos itens
abaixo, sdo apresentados trés critérios que penneista observacao.

4.2.1 Valor da Funcéo g

Uma possivel forma de avaliar a estrutura de urda Bayesianaé utilizar o
valor da funcdog (funcédo (2.3)), calculado pelo algoritmo K2, qu&fre grande
influéncia da ordenacao de variaveis. Como ja eagb na Subsecao 2.4.1, esta funcéo
possibilita maximizar a probabilidade da estruestar de acordo com a base de dados.
Ao final do processo de aprendizado, a melhor ®suaprendida representa o
relacionamento direto entre as variaveis do domiQuanto maior for o valor de g,
melhor sera a estrutura aprendida.

Veja o exemplo de duas bases de dados conhegisiae Cancer Metastatico,
extraidas de [60]. Suas estruturas de redes Bagssiariginais sao apresentadas na
Figura 4.1. Suponha que estas bases de dados &mjaetidas como entrada ao
algoritmo K2, para trés execucfes, com trés ordmsacliferentes (mantendo uma

variavel como classe na primeira posicao):

i) uma ordenacdo Otima, na qual as possiveis varijy@s vém antes das
possiveis variaveis filhas;
i) uma ordenacdo intermediaria que néo esta tao thslarordenacao 6tima;

iii) e uma ordenacdo ruim, que esta mais distante éaagdo otima.
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Figura 4.1. Estruturas originais das rede®ayesianasAsia e Cancer Metastatico [60].
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Os valores deg obtidos pelo K2 para as bases de dadsem e Cancer
Metastatico demonstram a sensibilidade deste #igorem relacdo a ordenacao de
varidveis. A Tabela 4.2 apresenta os valoresgdealculados com cada uma das
ordenagfes (6tima, intermediaria e ruim), exibides Tabela 4.3. As estruturas
aprendidas, referentes a estas ordenacOes, sdmaasshas Figura 4.2 e Figura 4.3.
Percebe-se que a ordenacado Otima produziu, pasabese, os maiores valores de g e,
consequentemente, as melhores estruturas (FigRréayte Figura 4.3 (a)), iguais as
originais (Figura 4.1). A ordenacédo intermedianadoiziu valores de g proximos dos
valores obtidos com a ordenacao 6tima em cadaebaseestruturas geradas (Figura 4.2
(b) e Figura 4.3 (b)) também ficaram préximas dmioal. J& a ordenacdo ruim
produziu valores de g muito baixos em relacdo &raddo Otima e as estruturas
geradas (Figura 4.2 (c) e Figura 4.3 (c)) ficaraam ldiferentes da original, com varios
arcos a mais e varios arcos invertidos. Este exjeatio demonstra que a ordenacao das
variaveis pode influenciar diretamente no valor fdacdo g e na correspondente

estrutura aprendida.

Tabela 4.2. Valores dey obtidos por K2, com ordenacéo 6tima, intermediarige ruim.

Base de Dados Valor g (K2) Valor g (K2) Valor g (K2)
(Ordenacédo 6tima) | (Ordenagéo intermediaria) (Ordenacéo ruim)

Asia -39740.8 -39757.2 -39802.4

Céancer Metastéatico -20131.3 -20138.7 -20180.2

Tabela 4.3. Ordenac¢8es 6tima, intermediaria e ruinfornecidas ao K2 para a inducao das redes.

Base de Ordenagéo 6tima Ordenacgéo intermediaria Ordenagédor uim

Dados

Asia VisitToAsia, Tuberculosis, VisitToAsia, Tuberculosis, VisitToAsia, Dyspnea,
Smoking, LungCancer, Smoking, LungCancer, Bronchitis, XRay, TbOrca,
TbOrca, Bronchitis, XRay, TbOrca, XRay, Dyspnea, LungCancer, Smoking,
Dyspnea. Bronchitis. Tuberculosis.

Cancer MetastCancer, BrainTumor, | MetastCancer, IncrSerCal, MetastCancer,

Metastatico | IncrSerCal, Coma, SevHeadaches, SevHeadaches, Coma,
SevHeadaches. BrainTumor, Coma. IncrSerCal, BrainTumor.
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Figura 4.2. Estruturas das redeBayesianasAsia, aprendidas pelo K2, com ordenacéo 6tima (a),
ordenacdo intermediaria (b) e ordenacao ruim (c).
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Figura 4.3. Estruturas das redes Bayesianas do CéercMetastatico, aprendidas pelo K2, com
ordenacdo 6tima (a), ordenacao intermediaria (b) erdenagao ruim (c).
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4.2.2 Taxa de Classificagéo

A taxa de classificacdo pode ser usada como critieriavaliacdo da estrutura da
redeBayesianacaso a rede seja usada como classificador, raasielsofre influéncia
da ordenacéo das variaveis.

Quando a redBayesianaé utilizada como classificador, uma das variadeis
base de dados deve ser considerada como variagskeclA estrutura gerada devera ser
adequada (talvez a 6tima) para a inferéncia demiawel. No entanto, esta estrutura
pode ndo representar corretamente todos o0s retew@ntos entre as variaveis e
fornecer uma boa taxa de classificacéo (€ o cadtadeBaye$ [30].

A taxa de classificacdo, contudo, ndo deve seradih para refletir a influéncia
da ordenacao, pois a reBayesianaarmazena a distribuicdo de probabilidade conjunta
das variaveis e, para a tarefa de classificac@ogdem ou a direcdo das variaveis nédo
tem a mesma influéncia. Isto pode ser observadexemplo do Cancer Metastatico,
onde as taxas de classificacdo obtidas pelas wstsubprendidas com ordenacdes

diferentes foram iguais (veja a Tabela 4.4). Este motiva a hipétese de que, quando
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se deseja apenas a classificacdo poiking (onde a precisdo da estimativa de
probabilidades ndo é importante), ndo ha razédesfqrara que se busque a melhor
ordenacdo das variaveis antes da inducdo do ataskif. Por este motivo, para tal

situacao foram desenvolvidos, neste trabalho, algisritmos (DMBC e A-DMBC) de

inducéo rapida de classificado®ayesianosmostrados no Capitulo 5.

Tabela 4.4. Taxas de classificacdo obtidas por K@om ordenacéo 6tima, intermediaria e ruim.

Base de Dados K2 K2 K2
(Ordenacéo 6tima) | (Ordenagdo intermedidria) (Ordenacéo ruim)

Asia 51.3 51.3 51.13

Cancer Metastatico 82.36 82.36 82.36

4.2.3 Estimativas de Probabilidades

As estimativas de probabilidades séo referentete ggobabilidades associadas
a classe mais provavel de uma determinada insté@acizonjunto de dados. Elas sdo
importantes quando as saidas da classificacdodiasadas somente comamking
mas combinadas com outras fontes de informacOes @paomada de decisdo. Por
exemplo, conhecer as estimativas de probabilidddesgariavel classe pode fornecer
mais informacgdes sobre custos de predi¢gdes inesrfatesmo se 0s custos associados
nao estdo exatamente definidos) [61].

Uma maneira simples de se obter uma medida soprecgsao das estimativas
de probabilidades é calculando-se a distancia diank entre as probabilidades
originais (verdadeiras) — dadas pelo modelo origka rede Bayesiana —e as
probabilidades estimadas pelo modelo aprendidalgom algoritmo, como o K2, por
exemplo. Esta medida nao € diretamente proporcéohglialidade” da ordenacao e sera
chamada precisdo da estimativa de probabilidadeRER. Observe, por exemplo, a
Tabela 4.5, a qual apresenta os resultados dasdbEBas com modelos gerados com o
K2 para as bases de dadasia e Cancer Metastatico, utilizando ordenacédo O6tima,
intermediaria e ruim. Nota-se que, para a baseadesdido Cancer, a medida que a
ordenacgdo se distancia da ordenacdo 6tima, osesattas probabilidades estimadas
também se distanciam das probabilidades verdadé&isia monotonicidade indicaria
que a ordenacdo das variaveis influencia de martkietamente proporcional no
resultado das estimativas de probabilidades. Mas, @ base de dadésia, isto nédo é

verdade, pois a ordenacgdo Otima e a ordenacaonidéria produziram as mesmas
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estimativas de probabilidades, ndo refletindo sudlméncia de maneira diretamente
proporcional. Ainda assim, nota-se nestes exemyhoa tendéncia de que melhores

ordenacdes tragam bons resultados nas estimagva®blabilidade.

Tabela 4.5. Distancia entre os valores das probalibhdes verdadeiras e os valores das
probabilidades estimadas pelo K2, com ordenagéo aia, intermediaria e ruim.

Base de Dados K2 K2 K2
(Ordenacdo 6tima) | (Ordenacédo intermediaria) | (Ordenacao ruim)

Asia 7573.33 7573.33 11505.98

Céancer Metastética 53.99 71.68 128.32

Existem, também, outros métodos capazes de obtémaésas de

probabilidades a partir de pontuagdes do clasdiicaaomo proposto em [62] e [63].

4.3 Busca da Ordenacao usando Estratégias Evolucionasa

Como ja mencionado, a informac¢do da ordenacdo déves adequada pode
nao estar disponivel em aplica¢cdes do mundo rédl Ehcontrar uma boa ordenacgéo é
uma questdo importante e ndo ha métodos compuseEiexatos e eficientes para
encontra-la. Assim algumas heuristicas tém siddasspi6].

Alguns autores tém usado mecanismos de busca sEgue@omo descrito na
Subsec¢do 2.6.1, enquanto outros utilizam técniea®tonizacdo evolucionaria, das
quais algoritmos genéticos (GAs) sdo bastante egados. Estas técnicas
evolucionarias tém sido o método de escolha paresyroblemas dificeis [39].

Em [47], GAs desenvolvidos para o problema do daxeiajante Traveling
Salesman Probleyrsdo aplicados para encontrar uma ordenacao teveisradequada
ao aprendizado de redBayesianas

Em [64], dois tipos de Estimativas de Algoritmos Mistribuicio — EDAs —
(UMDA e MIMIC), com codificacdo discreta e continusiio usados para buscar pela
melhor ordenagéo para o algoritmo K2. EDAs sao uovonparadigma para
Computacéo Evolucionaria que tém sido usado comanfienta de busca no problema
de aprendizado de estrutura de reBl@gesianas

Hsu et al.[65] desenvolveram um GA com base no operadoraleamento de
ordem (OX) que usa o K2 para o aprendizado detastre uma medida de aptidao

flexivel com base na perda inferencial.
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Kabli et al. [66] introduziram o €hainGA” para evoluir uma populagdo de
ordenagdes topologicas de nés de rdgBpgesianasEm cada passo de avaliacdo, uma
estrutura de cadeia da ordenacdo dada é constr@daliada usando a métrica K2. As
ordenacdes entdo assumem a aptidao retornadecpdkiias associadas e sao evoluidas,
cruzadas e mutadas para um numero predefinido dbagles. No fim de cada
execucdo, o algoritmo de busca gulosa K2 é exezwtatire uma porcentagem das
melhores ordenacdes encontradas para buscar pilar restrutura de rede.

Falkner [67] apresentou um algoritmo chamado K2GA: um algur genético
gue usa uma versdao modificada da heuristica K2rmalaorar a eficiéncia da busca.

Em [68] e [69], foram propostos dois métodos hilsjcdque aplicam a teoria de
algoritmos evolucionarios e aprendizado de rd8agesianaschamados de: VOGA
(Variable Ordering Genetic Algorithm[68] e VOGAC Wariable Ordering Genetic
Algorithm using Classification [69]. VOGA utiliza um algoritmo genético para
codificar as possiveis ordenacdes de varidveisoduirdo em cromossomos. A funcao
de aptidao, utilizada por VOGA para avaliar os avesomos, foi definida em funcéo da
pontuacddBayesianacalculada pelos algoritmos de aprendizado de rBdgssianas,
baseados em busca heuristica. VOGAC diferenciaa3éaicA na definicdo da fungéo
de aptiddo. Ao invés de usar a pontuaB@&yesianapara avaliar 0S cromossomos,
VOGAC utiliza a Taxa de Classificacdo Correta (TQibtida pelos classificadores
gerados a partir das ordenacdes contidas nos csomos. Dessa forma, VOGAC pode
empregar algoritmos de aprendizado, baseados naeitonde independéncia

condicional.

4.4 Consideracdes Finais

A informacgéo da ordenacgdo das variaveis € umag&stimportante que pode
facilitar bastante o aprendizado de redBzg/esianas.Infelizmente, gerar uma boa
ordenacgdo exige uma quantidade significante deemmiento do dominio, o que ndo é
disponivel em muitas aplicacdes praticas.

Os trabalhos apresentados nas subsecfes antepimedem meétodos para
resolver o problema de busca da ordenacdo de e@mjavisando a otimizacdo do
aprendizado de redeBayesianas Em cada um destes trabalhos, encontram-se

referéncias a metodos anteriores e descrevem-demasl que poderiam ser feitas ou
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problemas que precisam ser corrigidos, o que demaogsie encontrar a ordenacgao
Otima ainda € um desafio.

O problema da busca de uma ordenacao adequadartiageis foi previamente
investigado durante o projeto de mestrado, onderfipposta a aplicacdo de algoritmos
evolucionarios, com operadores genéticos classiewa, se obter tal ordenacao [70]. Os
resultados obtidos incentivaram o desenvolvimeesialtese, visando-a compreender a
influéncia da ordenacédo de variaveis no processindigcdo da estrutura de redes
Bayesianase propor novas abordagens com o objetivo de ser ebsultados mais
eficientes.

Nesta tese, o entendimento deste problema foi amilatio e identificaram-se
casos onde a ordenacdo de variaveis pode ser aeaess ndo. Desta forma, foram
desenvolvidos métodos de aprendizado de estrujuease aplicam a estes casos.

No Capitulo 5, sdo apresentados dois métodos (DMBEDMBC) que ndo
dependem da ordenacdo de variaveis para a indecéstaituras de red8ayesianas
utilizadas na tarefa de classificagcdo. Estes métqumdem ser vistos como uma
alternativa quando ndo se deseja gastar um tengx@adsl na busca pela melhor
ordenacgéo.

No Capitulo 6, sdo apresentadas estratégias evplr@as para buscar pela
ordenacéo de variaveis adequada a otimizacdo eéodipado de estruturas. Neste caso,
0 uso destes métodos implica em um esforco compuatdcmais alto, mas pode ser
mais adequado quando o interesse é uma identificagls provavel das relacbes de
dependéncia entre as variaveis. Quando as relagiies as variaveis do dominio sao
conhecidas, informacdes relevantes podem ser gb&dasadas para a tomada de

decisodes.
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5 Aprendizado deEstruturas com DMBC e A-DMBC

Algoritmos desenvolvidos para induzir red®@syesianadgrrestritas podem ser
usados também para induzir ClassificadoBeg/esianos como tem sido feito em
[2][71][72]. Contudo, € necessario sobrepor asdiflades em termos de complexidade
computacional, impondo restricbes adicionais quargeganhos extras de eficiéncia
computacional. Normalmente, tais restricdes sdeatfspadas com foco na precisao de
classificacdo, sem levar em consideracdo outrosctsp importantes para um bom
modelo de classificacéo, tais como a precisao tilmas/as de probabilidades [73] e as
relacdes entre as variaveis [11].

Como declarado em [74], um classificador geralméniena parte de um grande
processo de decisdo, no qual as estimativas esatgsobabilidades, assim como o
conhecimento das variaveis relevantes, fornecefidade adicional. Por exemplo,
conhecendo a estimativa da probabilidade da clpsse-se dar mais informacéo sobre
custos de predi¢cdes incorretas (mesmo se os cassogiados ndo sdo precisamente
definidos) [61].

Quando se deseja apenas a classificacdoraqutking (onde a precisdo da
estimativa de probabilidades ndo é importante)h#&oazdes fortes para que se busque
a melhor ordenagdo antes da indugcdo do classificadois, para a tarefa de
classificagéo, a ordem ou a direcdo das variavdstem a mesma influéncia. Por este
motivo, desenvolveu-se neste trabalho um novo métmin o objetivo de induzir
classificadore®ayesianoprecisos, tendo estimativas de probabilidadesodéanca e
revelando relagcbes atuais entre as variaveis rel@gantes. Os algoritmos propostos
séo chamados de DMBC e A-DMBC.

5.1 DMBC: Dynamic Markov Blanket Classifier

Dynamic Markov Blanket Classifi§gDMBC) é um algoritmo desenvolvido a
partir do K2 para aprender redBayesianasespecialmente projetadas para problemas
de classificacdo. A idéia de induzir classificadoobsando a funcadg do K2 (funcéo
(2.3)) tem como objetivo reduzir o peso introduzdas suposi¢cdes de independéncia
embutidas no classificadoNaive Bayes melhorando assim as estimativas de

probabilidade, enquanto mantém boas taxas de faagdio e, também, permite a
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identificacdo de rela¢des importantes entre asiweis mais relevantes. Além disso,
como o algoritmo tende a reduzir o nimero de versasla rede gerada, o problema da
ordenacdo de variaveis pode ser minimizado. Destaal, o DMBC pode ser visto
como uma alternativa quando ndo se deseja gastaempo elevado na busca pela
melhor ordenacéo.

O algoritmo DMBC ¢é basicamente uma versédo do dfgorK2 projetado para
explorar a cobertura ddarkov da variavel classe (CMB), de forma que a inducéo da
estrutura fosse mais rapida e produzisse estinsathais exatas das probabilidades da
classe. A idéia principal desta abordagem é excllsis possiveis estruturas (DAG),
aguelas que tém variaveis que nao pertencem ao CMB.

A Figura 5.1 resume o DMBC em uma forma algoritmieaossivel notar que
DBMC diferencia-se de K2 (Figura 2.5) nas linhas 1D, 15 e 16. As linhas 10 e 11
servem para testar se um ndue precede o ndatual na lista ordenada, esta presente
no CMB. Isto € uma restricdo extra imposta pelo MMBRssim, todas as variaveis
identificadas como membros do CMB néo séo testadd@® sao incluidas como pais de
outras variaveis, permitindo uma reducdo do nundergossiveis estruturas a serem
investigadas. As linhas 15 e 16 verificam se otoél& filho da classe e, caso nado seja,
interrompe a busca de outros pais para este n6oGopiMMBC é baseado em um
meétodo heuristico, ndo ha garantias que o CMB drambm seja composto por todos 0s
nos presentes na coberturaMii@rkovdo noé classe (CMB?).

E importante observar que o DMBC busca por umaitesér que mapeia as
relacdes entre a classe e as outras variaveismjonto de dados. Portanto, apesar de
usar o conceito de cobertura Miarkov, DMBC pode incluir variaveis fora do CMB*
na estrutura aprendida. Como declarado em [30yrabho do CMB* pode, de certo
modo, influenciar os resultados da classificaca@st®l sentido, classificadores
induzidos com um pequeno CMB* tendem a ser piotes cjassificadores simples
como NB, enquanto que o CMB construido por DMBCepatklhorar o desempenho
da classificacdo. Além disso, relacbes entre asiwas sdo tambéem permitidas pelo
algoritmo DMBC.
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Algoritmo DMBC
{Entrada: conjunto de nds n, uma ordenacédo dos nés (tendo a classe como primeiro
nd), um limite u sobre o nimero de pais que um n6 pode ter e uma base de dados D
contendo m casos.}
{Saida: Para cada n6, a identificacéo dos pais do n6.}
CMB := {}; / Cobertura de Markov da Classe /
fori:=1tondo
m={}
Pod :=9(i, 77); / equacédo (2.3) /
OKToProceed := true;
while OKToProceed and 77< u do
let z be the node in Pred(x;)—{77U CMB} that
maximizes g(i, 77U {z});

NogokrwdrE

Prew= g(i, 77U {z});

if Prew > Poq then

0. if (z is parent of any class child) or
(z is a class child) then

11. CMB :=CMB U {z};

12. Pold := Pnew;

13. mi=muU{z};

14, end {if};

15. if (not_class_child(i) and class O 7) then

16. break_while();

17. else OKToProceed := false;

18. end {while};

19. write(‘Node:', x;, 'Parents of this node:', 7n7)

20. end {for};

21. end {DMBC},

B ©ow®

Figura 5.1.Pseudocddigo do algoritmo DMBC.

5.2 A-DMBC: Approximate Dynamic Markov Blanket Classifier

Outro algoritmo proposto neste trabalho éApproximate Dynamic Markov
Blanket Classifie(A-DMBC). Este algoritmo usa as mesmas idéiassagmtadas para o
DMBC. A unica diferenca entre o DMBC e sua verséupificada esta relacionada ao
CMB. No A-DMBC, em vez de usar o CMB, outro congefteja Definicdo 5.1) é
usado para criar uma cobertura aproximadddekov da classeApproximate Class’
Markov Blanket- ACMB).

Definicdo 5.1 Suponha uma redgayesianas. Para cada varidved em G, o conjunto
de todos os pais d¥ e filhos deX, € uma cobertura delarkov aproximada deX
(AMB(X)).
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Definicdo 5.2 ConsidereG um classificadoBayesiano Todos os nds e presentes
na cobertura deMarkov aproximada do né classe formam a coberturavidekov

aproximada do no classe e é denotada por ACMB*.

Observacédo A cobertura deMarkov aproximada gerada pelo algoritmo A-DMBC é
denotada como ACMB.

A cobertura devarkov aproximada foi criada com base na seguinte Suj@si¢
em um procedimento de propagacao de crenca ndegasianaquanto mais distante
um no esta da evidéncia, menos ele é influenciatk gvidéncia. Tal suposicéo torna
possivel imaginar que 0os nés mais proximos do assel tém mais influéncia na crenca
da classe.

E importante mencionar que o ACMB é uma soluciaikita aplicada para
reduzir o esforco computacional necessario peloriihgo de inducdo do classificador
Bayesiano Assim, baseado na funcé&p (funcdo (2.3)), ele induz um simples
classificador a partir de dados, tendo apenas iavedrclasse, seus pais e seus filhos.
Como pode ser visto na Figura 5.2, em sua impleagént considera-se sempre que a
variavel classe € um no raiz (um n6 nado tendo paisklassificador. Por isso, 0
classificador Bayesiano induzido pelo A-DMBC tende ser mais préoximo ao
classificadorNaive Bayesque o classificador induzido pelo DMBC. Também o A

DMBC nao permite a identificacdo de relacdes dotlas as variaveis no CMB*.

Algoritmo A-DMBC

Entrada: conjunto de nés n, uma ordenac¢do dos nds (tendo
a classe como primeiro né), um limite u sobre 0 nimero de
pais que um né pode ter e uma base de dados D contendo
m casos.}

{Saida: Para cada n6, a identificacao dos pais do né.}
ACMB := {}; / Approximate Class’ Markov Blanket /

2. fori:z=1tondo

3 m={}

4, Pod :=9(i, 77); / equation (2.3) /

5. Prew= 9(i, {class_node});
6

7

8

Lo

if Prew > Poig then
77:= U {class_node};
ACMB := ACMB U {i};
. end {if}
10. write(‘Node:', x;, 'Parents of this node:', 7n)
11. end {for};
12. end {A-DMBC},

@ -

Figura 5.2. Pseudocddigo do algoritmo A-DMBC.



a7

5.3 Avaliacao Experimental

Esta secdo descreve as configuracbes experimeadatadas. A seguir, sao
apresentados e analisados os resultados obtidossalgoritmos avaliados.

5.3.1 Configuracédo Experimental

Os experimentos sado baseados no desejo de avalesempenho relativo dos
algoritmos Bayesianosestudados sob condi¢des controladas. Com est@git@pEem
mente, foram concebidos trés cenarios experimeptaisculares. Para cada cenario,
foram construidos modelos conceituais de re8ayesianasque codificam as
distribuic6es de probabilidade conjunta sobre unjwdo de variaveis aleatérias. Estes
modelos conceituais reproduzem dominios hipotétieomteresse. Tais modelos foram
entdo usados para gerar conjunto de dados sirgé{eDs), formados por 5000
instancias. Cada um destes conjuntos de dados smydeisto como uma realizacéo
particular de uma dada distribuicdo de probabikdapie representa o respectivo
modelo conceitual de redBayesiana Desta forma, distribuicdes de probabilidade
verdadeiras sdo conhecimentaspriori para cada conjunto de dados usados nos
experimentos, permitindo derivar analises intergssaa respeito do desempenho
relativo dos algoritmos sob investigacao.

O primeiro cenéario tem o objetivo de reproduzir émps que apresentam
algumas variaveis interdependentes. Para estei@efatam construidos trés modelos
sintéticos de redeBayesianagBN1, BN2 e BN3). As estruturas destes modelos séo
descritas na Figura 5.3 (0s nomes das variaveisepdiesentados por nUmeros nos nos
de cada grafo).

BN1 representa um dominio descrito por 32 variaveisluindo a classe. A
Figura 5.3 mostra que apenas uma variavel infl@aedicetamente a variavel classe. Em
outras palavras, uma Unica variavel faz parte dertora deMarkov (CMB) de BNL1.
Além disso, todas as variaveis tém ao menos umRmtanto, BN1 representa uma
poliarvore. Em aplicacdes do mundo real, poliarsatdicilmente sdo adequadas para
modelar a distribuicdo de probabilidade das varsajd. Estas arvores séao, contudo,
estruturas adequadas para estudar o desempentassiéicadores em dominios onde

as inter-relagdes entre variaveis sdo considesinges.
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Estrutura de BN3

Figura 5.3. Estruturas de redeBayesianagara o primeiro cenario experimental.

Similarmente & BN1, BN2 (Figura 5.3) tem 32 variavdiferentemente de
BN1, entretanto, em BN2 14 variaveis influenciame@imente a variavel classe. Além
disso, cada variavel de BN2 pode ter trés paisr@amo), levando assim a relacdes de
interdependéncia mais complexas entre as variayees aquelas encontradas em
estruturas de poliarvores, tais como as varidegesentadas por BN1. Portanto, BN2
€ um modelo menos restritivo que BN1, potencialmespresentando problemas de
mineracdo de dados praticos mais comuns.

O primeiro cenario experimental € concluido comeacdcdo da BN3, a qual
também contém 32 variaveis. Todas estas variageenf parte do CMB, e cada uma
delas pode ter sete pais (N0 maximo).

Para cada modelo de reBayesianadescrito, um conjunto de dados € gerado e
referenciado aqui como SD1, SD2 e SD3, fazendaé&edea a BN1, BN2 e BN3,
respectivamente. Como um comentario geral, € pelsdizer que estes conjuntos de
dados (principalmente SD2 e SD3) tendem a favoraosr classificadores de redes
Bayesianagrrestritas (tais como os classificadores indugipelo K2).

O segundo cenario tem como objetivo reproduzir dasionde o viés indutivo
do Naive Baye® particularmente apropriado. Assim, as varidnesrede8ayesianas
construidas para este cenario sdo condicionalnreaependentes, dado a classe. Como
descrito em [75], “ndo é realistico esperar qua egposi¢cdo seja mantida no mundo

natural. Correlacdes entre as variaveis em um dadoinio sdo comuns”. Contudo,
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projetar experimentos para simular dominios ondelassificador Naive Bayesé
favorecido pode esclarecer sobre o desempenhaveeldds outros classificadores
Bayesianossendo aqui investigados. Dois modelos (BN4 e BNja Wigura 5.4)
simulam tal cenario. Além disso, duas variacOesata um destes modelos de redes
foram criadas, uma com a adi¢do de variaveis raglies (BN5) e outra com a inclusédo
de varidveis (BNG6). Particularmente, BN5 é baseada BN4, cujos parametros
numeéricos foram modificados para converter as vaisal, 2 e 3 em variaveis
irrelevantes. BN6 € obtida pela inclusédo de cinadaveis novas e redundantes em
BN4, chamadas de variaveis: 6, 7, 8, 9 e 10. Aratmmte & derivacdo de BN5 e BN6
de BN4, BN8 e BN9 foram concebidas de BN7 (vejaufdgb.4). Mais precisamente,
BN8 tem cinco variaveis irrelevantes (1, 2, 3, %),eenquanto BN9 tem sete variaveis
redundantes (8, 9, 10 11, 12, 13 e 14). Visto qu&veis redundantes podem impactar
o desempenho ddaive Bayeso modelo BN9 pode ser visto, em principio, como u
modelo ndo muito favoravel para classificaddiesve BayesContudo, os resultados
experimentais, que sao informados na secdo 5.2d&stram que as variaveis

redundantes ndo tém impactado significantemengserdpenho dsaive Bayes

o e

Estrutura de BN4 Estrutura de BN5
(Erassy
e
* Gy G

Estrutura de BN6

Estrutura de BN9

Figura 5.4. Estruturas de rededBayesianagara o segundo cenario experimental.

Finalmente, o terceiro cenario é formado por trésletos de redes Bayesianas
(BN10, BN11 e BN12) que sé&o baseadas no “Tree AatgdeNetworks (TAN)” [30].
Estas estruturas sao descritas na Figura 5.5.
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Estrutura de BN12

Figura 5.5. Estruturas de redeBayesianagara o terceiro cenario experimental.

Em resumo, para cada modelo de rede descrito, uqurto de dados foi
gerado. O primeiro conjunto de dados sintéticosljSformado por 5000 instancias,
as quais podem ser vistas como uma realizacdocuylarti da distribuicdo de
probabilidade representada por BN1. Similarmerde, abtidos SD2 de BN2 e assim
por diante. A Tabela 5.1 resume as caracterigtidasipais de cada conjunto de dados
usados nestes experimentos. A SubSecao 5.3.2 prooados resultados obtidos.

Tabela 5.1. Conjuntos de dados usados nos experini@st nimero de atributos (AT), nimero de
insténcias (IN) e nimero de valores da classe (NV).

SD1 | SD2 | SD3 | SD4 | SD5 | SD6 | SD7 | SD8 | SD9 | SD10 | SD11 | SD12
#AT | 31 31 31 5 5 10 7 7 14 5 7 9
#IN 5k 5k 5k 5k 5k 5k 5k 5k 5k 5k 5k 5k
#NV 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2

5.3.2 Experimentos e Analises de Resultados

Nesta secdo, sdo apresentados os resultados dopeede dos algoritmos K2,
DMBC, A-DMBC, NB e TAN, usando os conjuntos de daditescritos na Subsecao
5.3.1 como entrada. Inicialmente, € informado o emande chamadas a funcdo g —
equacao (2.3) — para induzir os classificad®@agesianogjue dependem desta funcao
(K2, DMBC e A-DMBC). Os resultados sao mostradosiahela 5.2 e na Figura 5.6.
Considerando que os experimentos executados usargontos de dados de estruturas

conhecidas, a ordenacéao “6tima” foi usada em tadasducdes conduzidas.
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Tabela 5.2. Numero de chamadas a funcéo g.

Base de Dados K2 DMBC A-DMBC
SD1 987.5 82.9 63.0
SD2 1059.8 179.0 63.0
SD3 1082.0 309.6 63.0
SD4 31.0 11.0 11.0
SD5 28.0 17.0 11.0
SD6 111.0 21.0 21.0
SD7 53.0 15.8 15.0
SD8 46.2 25.0 15.0
SD9 196.5 48.2 29.0
SD10 36.4 11.0 11.0
SD11 62.3 16.0 15.0
SD12 103.6 34.9 19.0

Rank (Friedman) 3.00 1.88 1.13

Como esperado, a Tabela 5.2 e o grafico descritBignara 5.6 mostram que
DMBC e A-DMBC trouxeram melhorias significativasbse K2 para todas as bases de
dados, quando o numero de chamadas a fup¢aaual € o nucleo de DMBC e K2) &
levado em consideragdo. O numero de vezes que DRIBCDMBC chamaram a
funcdo g €, em média, menos que 23% e 9% de veres fyncdo g foi chamada pelo
algoritmo K2, respectivamente. A Figura 5.6 destactato de que os dominios de
aplicacdo, tendo numero maior de variaveis e numeawmr de relacbes entre as
varidveis (primeiro cenario no experimento), tendean gerar maior esforco
computacional quando usando o K2 e o DMBC. A-DMB@, sua vez, tem seu esforco
computacional baseado no nimero de variaveis dolggna. Assim, € constante em
SD1, SD2 e SD3. A complexidade assintética do K@m@ implementado neste
experimento) ©(m 100 Ar), enquanto DMBC tem sua complexidade assintética da
porO(m 100 (n-|CMBJ) n rg A-DMBC porO(m r 2(n-1))

A Tabela 5.2 e a Figura 5.6 também permitem engirtente avaliar a
magnitude dos termos constantes — negligenciadés @amplexidade de tempo
assintético. Como o TAN ndo € baseado na funcdsegs resultados ndo sao
informados. E importante mencionar, contudo, quenapo de complexidade do TAN
[30] 6 O(V* n) ondev é o nimero de vértices no final da estrutura TANéeo nimero

de variaveis.
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Figura 5.6. NUmero de avaliagcGes da funcam

Em geral, para fornecer uma imagem melhor do desehnap relativo dos
algoritmos sob estudo, sdo informados os resultatbbscomparacfes estatisticas.
SeguinddDemsar[76], foi aplicado o teste estatistico [ligedmane, quando aplicavel,
os testepost-hocde Nemenyipara avaliar os resultados obtidos. Sob a hipaiake
que declara que todos os algoritmos séo equivaletam-sep = 0.00001] assim, a
hipotese nula é rejeitada (ou seja, pax&%) e procede-se com 0s tespest-hocde
Nemenyi Neste sentido, DMBC e A-DMBC mostraram melhoresiesenho que K2.
Embora osranks usados no calculo do teste BBedmansugeriram que A-DMBC é
computacionalmente mais eficiente que DMBC, talerdifica observada ndo é
estatisticamente significante em5%.

A capacidade de generalizacdo de cada algoritmaedtimada usando uma
estratégia de validacao cruzatlafold Os mesmos conjuntos de treinamento e teste
foram usados para avaliar a precisdo de classificdps algoritmos. As taxas medias
de classificacdo correta (TMCC) s&o resumidas feel@sb.3 e plotados na Figura 5.7.
A segunda coluna — Original — refere-se aos refndtaobtidos pelas tuplas de re-
classificacdo de cada conjunto de dados de acanti® © modelo de redBayesiana
original que o gerou.

Falando a grosso modo, muitos dos classificado@gEados mostraram
desempenho similar sobre os 12 conjuntos de dadas nos experimentos. Contudo,
assumindo que todos os algoritmos tém TMCC equitede um valop de 0.000035
foi obtido a partir do teste deriedman sugerindo que a hip6tese nula fosse rejeitada
(ou seja, para=5%) e que procedesse com os teptet-hocde Nemenyi Estes testes

mostraram que apenas o desempenho de TAN é sagndimente diferente dos outros
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classificadores nestes conjuntos. E importante imeag contudo, que a diferenca
critica entre doisranks médios para o teste ddemenyié igual a 2.17, que é
precisamente a diferenca entre TAN e A-DMBC (vejaltana linha da Tabela 5.3).
Considerando a coluna original (veja a Tabela $egunda coluna), como a descri¢cao
correta de um classificador 6timo, quanto mais ipnéxo valor ‘Rankde Friedmari é

de 3.54 (veja Tabela 5.3, ultima linha), melhordesempenho de classificagéao.

Tabela 5.3. Taxas médias de classificacao correfBMCC) obtidas por validacao cruzadal0-fold.

Base de Original K2 DMBC A-DMBC NB TAN
Dados
SD1 89.14 89.14 84.23 84.31 84.23 89.41
SD2 93.41 93.38 93.38 93.38 54.67 93.52
SD3 89.10 89.20 89.12 84.35 58.24 90.15
SD4 81.77 81.85 81.85 82.05 81.85 82.46
SD5 66.20 66.20 66.20 66.33 66.20 67.79
SD6 81.41 81.41 81.41 81.58 81.41 81.62
SD7 79.93 79.92 79.92 80.07 80.05 81.01
SD8 62.53 62.53 62.53 62.66 62.53 63.52
SD9 61.61 61.61 61.61 61.74 61.61 62.72
SD10 73.16 72.97 70.79 70.94 70.79 82.82
SD11 54.91 54.05 53.03 53.43 52.75 68.86
SD12 58.12 58.08 56.66 53.64 53.21 60.56
Rank 3.54 3.83 4.46 3.17 5.00 1.00
(Friedman)
O Original
= K2
O DMBC
100 O A-DMBC
90 A = NB
80 H H - - I @ TAN
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10 - 5 - - - -
0 e T T T T T
SD1 SD2 SD3 SD4 SD5 SD6 SD7 SD8 SD9 SD10 SD11 SD12

Figura 5.7. Taxas médias de classificagcao corretaneuma estratégia de validagdo cruzada0-fold.

A Figura 5.7 mostra que no primeiro cenario DMBE&-BMBC apresentaram o
comportamento esperado. O desempenho de DMBC raestreer mais proximo de
K2 (exceto para o SD1) e A-DMBC executou levemgnte que K2 em SD1 e SD3.
Também, como esperaddaive Bayesnostrou bom desempenho no segundo cenario e
TAN alcancou altas TMCCs no terceiro cenario. Emalg@o segundo cenario, todos os

algoritmos comportaram-se de forma muito parecjdeederceiro cenario, TAN tendeu



54

a ser favorecido e apresentou boas TMCCs nadotieatisjuando comparado as redes
originais.

Finalmente, o interesse principal estd em comparalesempenho de cada
algoritmo na tarefa de estimar as estimativas sleilollicdo de probabilidade da classe,
as quais saoca priori conhecidas para cada conjunto de dados usadosneste
experimentos. Para isto, foram usadas duas méttedsstancia, chamadas: a distancia
Euclidiana e a divergéncidullback-Leibler (KL) entre as probabilidades originais,
dadas pelos modelos de RB usadas para gerar ogntmsjde dados, e aquelas
estimativas de probabilidades, dadas por cadai@gnisobre os conjuntos de testes
gerados no processo de validagdo cruzada. Os adssltobtidos sdo resumidos na
Tabela 5.4 e Figura 5.8 para a distancia Euclideana Tabela 5.5 e Figura 5.9 para a

divergéncia KL.

Tabela 5.4. Distancia Euclidiana entre os valoresedprobabilidades verdadeiros e os valores de
probabilidades estimados pelos algoritmos.

Base de K2 DMBC A-DMBC NB TAN
Dados
SD1 13.36 91.77 97.82 92.77 273.83
SD2 3.66 14.06 11.85 240.95 264.92
SD3 9.43 10.45 88.18 237.13 267.94
SD4 6.73 6.73 6.83 6.76 262.67
SD5 2.13 2.13 2.25 6.18 270.94
SD6 4.02 43.88 43.87 69.65 260.40
SD7 10.34 10.34 10.38 9.64 257.29
SD8 11.42 11.42 8.15 10.50 274.14
SD9 5.50 50.46 50.43 50.20 247.54
SD10 9.36 91.58 91.69 89.32 309.25
SD11 151.83 291.86 148.58 156.83 304.25
SD12 75.46 126.08 229.30 266.12 278.87
Rank 1.50 2.67 2.83 3.00 5.00
(Friedman)
o K2
m DMBC
O A-DMBC
O NB
m TAN

Figura 5.8. Distancia euclidiana entre os valoresedprobabilidade verdadeiros e aqueles estimados
pelos algoritmos.
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Tabela 5.5. Divergéncia KL entre os valores de prabilidades verdadeiros e os valores de
probabilidades estimados pelos algoritmos.

Base de K2 DMBC | A-DMBC NB TAN
Dados
sSD1 0.00392 | 0.09049 | 0.084795 | 0.08559 | 0.05707
SD2 0.00103 | 0.01208 | 0.009097 | 0.04529 | 0.05543
SD3 0.00375 | 0.00436 | 0.095726 | 0.14387 | 0.07117
SD4 0.00115 | 0.00115 | 0.001540 | 0.00117 | 0.01173
sSD5 0.00019 | 0.00019 | 0.000426 | 0.00074 | 0.01230
SD6 0.00061 | 0.08847 | 0.088429 | 0.11549 | 0.01253
SD7 0.00088 | 0.00088 0.00088 0.00081 | 0.01420
SD8 0.00233 | 0.00233 | 0.001153 | 0.00212 | 0.02538
SD9 0.00065 | 0.03855 | 0.038572 | 0.03976 | 0.01923
SD10 0.00167 | 0.05613 | 0.056112 | 0.05041 | 0.24005
SD11 0.00224 | 0.01244 | 0.014693 | 0.01504 | 0.14294
SD12 0.00507 | 0.00998 | 0.023068 | 0.02578 | 0.01793
Rank 2.67 3.50 4.00 4.41 4.91
(Friedman)
m K2
0.3 m DMBC
O A-DMBC
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Figura 5.9. DivergénciaKullback-Leibler entre os valores de probabilidade verdadeiros e agles
estimados pelos algoritmos.

Sob a hipdétese nula, que declara que todos ostalgsrsédo equivalentes, tem-
sep = 0.0000028ara a distancia Euclidiange= 0.0011para a divergéncia KL, assim
a hipotese nula é rejeitada (ou seja, pera%) e procede-se com os tegpest-hocde
Nemenyi Estes testes mostram que apenas TAN tem fornasmdodesempenho
significantemente pior que os outros algoritmos difarenca critica entre dorsinks
meédios € 2.17. Isto parece estar em conformidade a resultados apresentados na
Tabela 5.3, cujos resultados sugerem alguwerfitting pelo classificador induzido por
TAN. Nenhuma diferenca estatistica foi observadaammparagcfes par a par entre 0s
outros classificadores. Como esperado, K2 fornesstimativas de probabilidades

melhores na maioria dos conjuntos de dados. DadoSpR2 e SD3 foram gerados a
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partir dos modelos mais gerais de RB, e que targunotos de dados podem ser
considerados mais adequados para descrever dondaiasineracdo de dados do
mundo real (por exemplo, veja [1] para detalhes),egperimentos executados, de
alguma forma, confirmam porque algoritmos baseadds2 sao geralmente preferidos
guando a precisdo de estimativas de probabilidadis suprema importancia. Mesmo
no segundo cenario (SD4, ..., SD9), que favorecéaive Bayespode ser observado

que algoritmos baseados no K2 fornecem boas estanate probabilidades.

5.3.3 Discussao

Neste capitulo, foi descrito um algoritmo cham&imamic Markov Blanket
Classifier(DMBC) e uma variagédo aproximada deste algoritgue, foi denominada de
A-DMBC. O objetivo destes algoritmos é induzir slifisadoresBayesianos partir de
dados. Estes algoritmos foram projetados com avag#p de contornar algumas
limitacGes indesejaveis dos classificadddagyesianosnais usados, comdaive Bayes
e, a0 mesmo tempo, melhorar 0 tempo computacioeetssario para aprender um
Classificador de RedBayesiana Os algoritmos propostos foram avaliados atraws d
experimentos executados em 12 conjuntos de dadwsp&acdes com 0s algoritmos
TAN e Naive Bayesforam realizadas. As principais conclusdes dedsadlos
experimentos sao: (i) A-DMBC mostrou ser mais efite computacionalmente que
seus homologos baseados no K2 (e mais eficiente que\, ja que sua complexidade
€ menor); (i) em muitos conjuntos de dados, aadarédias de classificacdo correta
(TMCC) sao préoximas as alcancadas pelo TAN, quetrowslcancar as mais altas
TMCC neste estudo; (iii) em muitos conjuntos decda® desempenho de A-DMBC na
estimacao das distribuic6es de probabilidades éanegue TAN eNaive Bayesmas é
pior que K2.

Considerando todas estas razfes, € possivel acrgdic DMBC e A-DMBC
fornecem um bom equilibrio entre eficiéncia compiataal e precisdo na tarefa de
induzir classificadoreBayesianosa partir de dados. Portanto, quando o classificado
ser induzido for usado como parte de um processdedsao maior, para o qual as
estimativas de probabilidades precisas, assim anreunhecimento sobre as variaveis

relevantes fornecem utilidade adicional, os métodmspostos tendem a ser mais
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adequados para induzir classificadores de r&Bgesianasque K2, TAN eNaive
Bayes
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6 Meétodos Evolucionarios de Busca da Ordenacao

6.1 Consideracoes Iniciais

O problema de encontrar a reBayesianaque melhor reflete as relagbes de
dependéncia de uma base de dados é dificil poadugrande niamero de estruturas
DAG possiveis, até mesmo para um numero pequendsieonectados. A metodologia
padrdo para abordar este problema é a execucaostasbheuristicas sobre algum
espaco de busca.

A ordenacdo das variaveis do problema tem sido testicio comum em
algoritmos de aprendizado de redgmyesianascomo forma de reduzir o espago de

busca do processo de aprendizado [8] ém vez de 20 [77]). Como visto no
Capitulo 4, é possivel encontrar na literatura rélgos propostos que realizam uma
busca no espaco de ordenacdes e ndo no espactoulieras, selecionando para cada
ordenacéo a melhor rede consistente com ela.

No projeto de mestrado [70], desenvolvido anterarta, foram empregados
algoritmos evolucionarios para realizar a buscaudea ordenacdo de variaveis
adequada, visando a otimizacdo do aprendizado dis Bayyesianagara a tarefa de
classificagdo. Os métodos hibridos propostos, clamde VOGA Yariable Ordering
Genetic Algorithmp [68], VOGAC (Variable Ordering Genetic Algorithm using
Classification) [69] e VOEA {ariable Ordering Evolutionary Algorithym [70],
obtiveram bons resultados e foram capazes de eactwtas ordenacdes de variaveis.

As caracteristicas dos métodos hibridos, apresestaa [70], motivaram uma
investigacdo mais profunda do problema de busceardanacdo de variaveis. O
Capitulo 5 apresentou dois métodos desenvolvid@sg@ender redddayesianapara
a tarefa de classificacdo. Para este tipo de pra@hle ordenacdo das variaveis nao
reflete sua influéncia. No entanto, para os caswe a ordenacdo das variaveis é
indicada, esta tese apresenta novas estratégiagiendrias com o objetivo de buscar a

ordenacdo adequada para otimizar este aprendizado.
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6.2 Métricas de Pontuacao utilizadas como Funcdes de #téo

Vérios autores tém proposto o uso de Algoritmosliionarios (AES) para
encontrar uma ordena¢do adequada, visando, em getinizacdo do aprendizado de
estruturas de red&ayesianasEm [70], foi proposto uma algoritmo genéticog(l é
um AE) chamado VOGA, que busca por tal ordenacéa ipauzir estruturas de redes
Bayesianas

VOGA usou uma métrica de pontuacao (pontud@@ygesiana- funcaog (2.3)),
definido no algoritmo K2, como sua funcéo de amtid® métrica de pontuacgdo calcula
a probabilidade conjunta de uma estrutura de Badesianae uma determinada base
de dados, representando uma medida de qualidadéeguenstra o quanto a estrutura
de rede é adequada, como uma representacao ppapgiaim dado conjunto de dados.
Portanto, a métrica de pontuacdo representa umaddurcrucial em métodos
Bayesianoscomo o K2 [78].

Pesquisadores tém proposto uma variedade de nsétlecpontuacdo com base
em diferentes suposic¢des para induzir uma Bajesianaa partir de dados. A métrica
que traz melhores resultados torna-se mais intaress[78]. JA que VOGA foi
implementado utilizando uma métrica de pontuacamocduncdo de aptiddo, séo
avaliadas, neste trabalho, outras quatro métriopastambém poderiam ser usadas por
VOGA para este fim: Entropia [79], AlCAkaike Information Criterion[80], BDe
(Bayesian Dirichlet equivalenfl8] e MDL (Minimum Description Lengjl{27].

O principal objetivo deste propoésito € avaliar setepenho de VOGA com
diferentes métricas de pontuacéo e verificar qetdsd(ou uma possivel combinacéo
delas) pode trazer melhores resultados.

As Subsecdes 6.2.1 a 6.2.4 apresentam as métuedadas neste trabalho.

Nestas subsecdes, as seguintes convencdes sZadasti

i) ri(1<i<n)é acardinalidade do atributo(i=1, ..., n);

i) @ denota a cardinalidade do conjunto de pais dbutrx, na estrutura de rede
Bs, Ou seja, o numero de valores diferentes parauas @s pais d& (pa(x))
podem ser instanciados. Assim, pode ser calculado como o produto de

cardinalidades dos nos gm(x), q = |_| (Note quepa(x)=@ implica

r.
x0pa(x) |}

gi=1);
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i)  N;j (1<i<n, 1<j<q) denota o numero de registros na base de dagasa o
qualpa(x) pega sejrésimovalor;

iv) N (1<i<n, 1<j<qg, 1<k<r) denota o niUmero de registros &npara o
qual pa(x) pega sey-ésimovalor e para 0 qua pega seuwk-ésimovalor.

fi

Assim, N; =) '

Ny -

v) N denota o numero de registros Bm

6.2.1 A Métrica de Entropia

A Entropia é uma medida ndo negativa de incertgza,é maxima quando a
incerteza é maxima e zero quando ha um conhecimemapleto. Quanto mais
informacéao é fornecida, mais baixa é a Entropia.

Segundo [79], a métrica de EntropiéBs, D) de uma estrutura de rede e uma

base de dados pode ser definida como:

n g % N. N.
H(B,,D)=-N> > > —Ejog— (6.1)
i=1 j=1k=1 N Nij
e 0 numero de parametrigpode ser definido como:
K= Z(ri -1) [, (6.2)
i=1

6.2.2 A Métrica AIC

Akaike [80] introduziu o critério de informacdo para sé@e de modelos,
generalizando seu trabalho anterior sobre anaiseagries de tempo e analises de fator.
A meétrica AIC @kaike Information Criterion Qaic(Bs, D) de uma estrutura de rede

BayesianaBs para uma base de dado®:

Qac(Bs,D) =H(Bs,D) +K (6.3)

6.2.3 A Métrica BDe

A idéia basica da abordageBayesianaé maximizar a probabilidade da

estrutura da rede de acordo os dados, ou sejamizaxiP(BgD) sobre todas as
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estruturas possiveiBs, dados os casos da base de dabDosPara este fim, a
probabilidade é calculada para varias estruturagdies e aquela estrutura com a mais
alta probabilidade é selecionada.

A métricaBayesianale uma estrutura de reBepara uma base de dado®:

_ n G r(N'ij) i r(N'ijk+Nijk)
QBayes(BS’D) - P(BS)D I]_zll r(Nlij+Nij) =1 I_(N'iik)

(6.4)

Onde P(Bg) é apriori da estrutura da rede &.) € a funcdo gamalN’; e N’
representam escolhas pigoris sobre contas restritas pbi’; = ZEﬂN'ijk . ComN’j=1

(e assimN’;=r;), € obtida a métrica K2 (fungédo (2.3)). Cawi=1/ri.q (e assim
N’;=1/q;), € obtida a métrica BDe [18][79].

6.2.4 A Métrica MDL

O principio MDL Minimum Description Lengjrsurgiu da teoria de codificacao
onde o objetivo é encontrar uma descricdo de umsa da dados tdo curta quanto
possivel com o minimo de parametros. A métrica Midte ser considerada como uma
aproximacdo da medid@ayesianae assim tem uma interpretag@ayesianaContudo,
ela oferece varias vantagens sobre a mdgtgasiangd27].

A métrica MDL QupL(Bs,D) de uma estrutura de reBayesiangpara uma base

de dado® é definida como:

K
Quo (Bs, D) = H(BS'D)"'ElogN (6.5)
6.2.5 Experimentos e Analises de Resultados

Nos experimentos apresentados nesta subsecdo, ooitraty VOGA foi
implementado usando diferentes métricas de pormtuegéo funcédo de aptidao, tais
como: funcéog (funcdo (2.3)), MDL, AIC, BDe e Entropia. Além deilzar estas
medidas, foram feitas combinacdes entre elas dg fdumas, com o objetivo de gerar
duas novas fun¢bes de aptidao: i) utilizando a stentwdas estas métricas para avaliar
um individuo; ii) utilizando os valores de todasassmétricas como votos para avaliar

cada individuo e a estratégia de voto da maiogipliéada.
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Os experimentos executados por VOGA usando difesermhétricas de
pontuacdo envolveram seis dominios de conhecimestquais tém suas caracteristicas
resumidas na Tabela 6.1. Os domir8gathetic 1Synthetic Z Synthetic Jossuem 32
variaveis cada e foram criados usando uma estaatlesgamostra aplicada as estruturas
dos classificadoreBayesianogdescritos na Figura 6.1. Os domin®gnthetic 50-50
Synthetic 50-10@ Synthetic 50-20@ossuem 50 variaveis cada, assim como 50, 100 e
200 arcos, respectivamente. A estrutura destagddesBayesianasao mostradas na
Figura 6.2. O numero diferente de arcos foi gerpdoa verificar o impacto da
densidade da rede na tarefa de obter ordenac@easotiodos os casos de testes sdo
binarios, embora 0 mesmo comportamento seja esparaso as classes sejam maiores

que 2.

Tabela 6.1. Descri¢cdo dos conjuntos de dados, carsio o nome do conjunto, niimero de atributos
mais a classe (AT), numero de instancias (IN) e nlero de valores da classe (NV).

Synthetic 1 |Synthetic 2 Synthetic 3 [Synthetic 50-50 [Synthetic 50-100 {Synthetic 50-200
AT 32 32 32 50 50 50
IN 10000 10000 10000 50000 50000 50000
NV 2 2 2 2 2 2

Synthetic 2

Synthetic 3

Figura 6.1. RedeBayesianagepresentando os dominioSynthetic 1 Synthetic 2e Synthetic 3 As
representacdes graficas foram criadas usando o safire GeNie [60].
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Synthetic 50-100

Synthetic 50-200

Figura 6.2. RedeBayesianagepresentando os dominioSynthetic 50-50Synthetic 50-10@&
Synthetic 50-200As representacdes graficas foram criadas usandosoftware Weka[81].

Os seguintes passos definem a metodologia expddhmara cada um dos seis

conjuntos de dados em mais detalhes:

1.

Os experimentos envolveram VOGA usando os operaddéssicos de cruzamento
(OX) e de mutacéo (mutacdo com base em ordem), deswito em [70].

A taxa de cruzamento foi definida com o valor deda taxa de mutacédo com valor
de 0.3. Estes valores foram definidos empiricamente

Para cada conjunto de dados, todos os algoritnmamfavaliados em um numero de
execucodes, usando a mesma populacao, a qual temdhgiduos.

Cada conjunto de dados foi executado pelas verd®egOGA usando as cinco
métricas de pontuagdo como funcdo de aptiddo (fugc&ntropia AIC, BDe e
MDL). A Tabela 6.2 apresenta uma comparacdo endreesiruturas de rede
induzidas por VOGA e as estruturas originais, im@ndo o nimero de arcos extras,
0 numero de arcos ausentes e o numero de arcosdoge

As duas outras versdes de VOGA foram implementadasdo uma combinacéo
das cinco métricas como funcdo de aptiddo. A pramestratégia de combinacéo
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avalia os individuos através do voto da maiori@. ¢ cada individuo (ordenacgéo) é
avaliado pelas cinco métricas. O individuo tendonasores valores de pontuacéo
(para cada métrica) terdo mais votos e serdo amasids as melhores escolhas. Este
algoritmo € chamado de “VOGA — Voto da maioria’ségunda versao usa a soma
de todos as pontuagBes como funcéo de aptidabadada de “VOGA — Soma das
pontuacdes”. A Tabela 6.2 também mostra as difaseagtre as estruturas originais
e as induzidas por estas duas versdes de VOGA.

6. Cada execucao do algoritmo termina depois de l&;ges sem melhorias e retorna
a melhor ordenacdo encontrada, assim como aBayesianacorrespondente. A
Tabela 6.3 apresenta o numero de geracdes neesssdria convergéncia.

Tabela 6.2. Niumero de arcos extras (+), nimero decas ausentes (-) e nimero de arcos invertidos

(R).

VOGA. “VOGA- “VOGA-
VOGA-g Erttana | VOGA-MDL |VOGA-AIC |VOGA-BDe |Somadas | Voto da
P pontuagfes” | maioria”
+ (- IR+ |- R+ [- R |+ |- R+ |- R+ |- R [+ |- |R
Synth 1 3 3218 |7 1113 |214a15 [1]6]6 (1|76 [3]6 [7 [3]7
Synth 2 3 8 5|8 8|63 |85 |4 [8]a3 [s|s]3 [8 |5 [3 [8]s
Synth 3 1 |41 [4 [14(3 [o [14]a [o J1al2 |1 [153 |1 [14]2 |6 [14]s
Synth50-50 |18 |1 [18]23 |2 [18]25 |2 [19]15 |1 [14|12 |1 [12]18 |2 [14 ][22 [2 |19
fggth 50- 66 |3 |24|84 |5 |34|55 |5 |28 |84 |5 |34|70 |2 |29|85 |3 |32|84 |5 |34
Synth 50-
o0 299 |76 |38 | 305 |83 |34 | 304 |78 |42 | 306 | 70| 41| 305 |84 | 44 | 304 |75 |41 | 3118149

A Tabela 6.2 exibe o numero de arcos extras, aassntes e arcos invertidos
das redes induzidas pelas versées de VOGA em cagimacom as redes originais. E
possivel perceber que VOGA usando a fungdoomo funcdo de aptiddo tende a
produzir estruturas mais proximas das originaita Eerséo foi a melhor nos dominios
Synthetic 1 Synthetic 2e Synthetic 3e Synthetic 50-200VOGA-MDL produziu a
mesma estrutura de rede induzida por VOGA-g quaptioado aSynthetic 2 induziu
a melhor estrutura quando aplicadaSgnthetic 50-100VOGA-AIC induziu uma
estrutura muito similar a induzida por VOGA-g quaraplicada é&8ynthetic 3VOGA
usando as combina¢cBes das métricas obteve esrigweamente diferentes das outras
versodes. Contudo, a Tabela 6.3 mostra que “VYOGAte da maioria” convergiu mais
rapido que as outras versoes.

E possivel notar que todas as versdes de VOGA imagizestruturas muito

diferentes das originais quando aplicadaSyathetic 50-10@ Synthetic 50-2Q0Isto
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demonstra o quanto é dificil aprender estruturagsedes muito conectadas e tendo
muitas variaveis. Apesar disto, a Tabela 6.4 mogtia todas as versdes de VOGA
obtiveram porcentagens de classificacdo equivalepsga todos as bases de dados,
demonstrando que as diferentes métricas de powtudgd influéncia similar nas

porcentagens de classificagao.

Tabela 6.3. NUmero de geracdes necessarias a cogégicia.

VOGAq | VOGA-  |VOGA- |VOGA- |VOGA- | JOSA |+0GA-Voto da
9 Entropia | MDL AlIC BDe ~ . | maioria”
pontuacdes

Synth 1 26 22 20 24 18 23 15
Synth 2 11 27 11 14 11 11 11
Synth 3 21 26 14 15 16 27 11
Synth 50-50 |20 18 20 13 15 19 12
Synth 50-

100 12 11 12 11 16 17 11
Synth 50-

200 21 23 20 21 26 19 13

Tabela 6.4. Porcentagens de classificagdo obtidaslgs versdes de VOGA.

VOGAqQ |VOGA-  |VOGA- |VOGA- | VOGA- "S\gr)n(;Ad-as “VOGA-Voto da
9 Entropia | MDL AIC BDe ~ . | maioria”
pontuacoes

Synth 1 89.67 89.67 89.67 |89.67 |89.67 |89.67 89.67
Synth 2 93.4 93.4 93.4 93.4 93.4 93.4 93.4

Synth 3 89.44 89.44 89.44 |89.44 |8856 |89.44 89.52
Synth 50-50 | 69.56 69.56 69.56 |69.56 |69.56 |69.56 69.56
fg’gth 50- 83.65 83.72 83.62 |83.72 |8365 |83.56 83.72
gggth 50- 08.88 98.98 0872 |98.69 |98.78 |98.86 08.97

6.2.6 Discussao

Neste trabalho, inicialmente foram avaliadas algumegtricas de pontuacgéo
utilizadas para avaliar estruturas de reBagesianasEstas métricas sdo conhecidas
como uma medida de qualidade que pode ser usadaepaimar a probabilidade da
estrutura da rede, sendo um mapeamento préprimdelada base de dados.

O objetivo principal da avaliacdo destas métricasréicar a influéncia causada
por elas no desempenho do algoritmo VOGA, o quaiméalgoritmo genético. Os
resultados empiricos mostraram que VOGA usandmeéfyg (funcéo (2.3)), definida

pelo algoritmo K2, tende a produzir estruturas e#es mais préximas das originais.



66

Portanto, esta funcédo serd adotada como funcaptai@ para os novos algoritmos

evolucionarios apresentados nas subsecfes seguintes

6.3 Operador de Mutagdo com base em Distancia (DMO)

Neste trabalho, é proposto um novo operador degaoiachamado de mutacéo
com base em distanciBiétance-based Mutation OperaterDMO). DMO recebe trés
variaveis como entrada: i) a primeira € o cromossalvoc, ii) a segunda é o gene alvo
g, iii) e a terceira é a distandaigveja Figura 6.3). Desta forma, com base na disdah
DMO seleciona aleatoriamente um segundo ggnd€g # g’) em c e executa a
permutacdo usando os valogesg’. Para ser mais especifico, suponha um cromossomo
c tendon genes representados como inteiros em [1, 2, 8]..A0 executar a operagéo
de mutacdo usando DMO, suponha que o gene escallsdomodificado seja o quarto
gene e a distancia seja igual ag2=(4 ed = 2). Entdo,g’ deve ser selecionado entre 0s

genes 2 e 6, incluindo estes.

Algoritmo DMO

{Entrada: cromossomo c, gene alvo g, distance d.}
{Saida: c'}
1. intervalo = um conjunto de valores de d-g a
d+g
2. ¢'=random(intervalo)
3. ¢’ = permutacao(c, g, g) /* c' € o novo
cromossomo onde g e g' foram permutados. */
4. end{DMO}

Figura 6.3. Algoritmo DMO.

A idéia inicial do operador DMO é manter exploragéexplotacéo do algoritmo
evolutivo e alcancar maior eficiéncia sem usar eragor de cruzamento. Assim, a
busca podera ser direcionada conforme a distaegeednutacdo entre dois genes. Se a
distancia for grande, a permutagdo dos genes padeossiderada global. Ou seja,
podem ser gerados novos cromossomos onde a vagéeekra a ultima (na lista
ordenada) pode até se tornar a primeira. Por ca@se@, pode drasticamente alterar os
testes pai/filno executados pelo K2. Por outro Jask a distancia for pequena, a
permutacdo tende a ser local e gerar cromossomigspmiximos a populacdo média,
sem desviar bruscamente da regido de busca explorad
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O operador DMO vasculha o espaco de busca e prgoelea ordenacao
adequada de uma forma dindmica. Uma simples pecAutde genes mais proximos
pode levar a busca para uma outra area do espapasda, iniciando a busca em uma
nova regido, sem drasticamente mudar a geracddmAss possivel buscar por
ordenagfes adequadas dinamicamente evitando dboas.

Nos experimentos executados na Subsecao 6.3.4téada € alterada durante o
curso de geracdes. A distancia diminui de acordm @o evolugcdo dos melhores
individuos, de tal forma que os bons cromossomossofram mudancas abruptas nas
dltimas geragdes.

A distancia pode ser definida dinamicamente e,adhmeente, ela € igual ao
tamanho do cromossomo e vai decrescendo ao longgelacdes. Ela é calculada
usando a seguinte funcao:

=t K = Kivedo) (6.6)

atual Max
(kMax - kMin)

ondetyua € 0 tamanho atual da distéancia entre dois genes@nosSOMOtyax € 0
tamanho maximo da distancia entre dois genes glmeinte igual ao tamanho do
Cromossomo)kvax € a distancia maxima entre as ordenacdes da gesiga Kyedio € @
distancia média entre as ordenac¢Okgi£€ a distancia minima entre as ordenacdes.
Neste trabalho, sdo aplicadas duas métricas padla malistancia entre duas
ordenacdes, como descrito abaixo:
1. Distancia deKendall (Kendall tau distance[82]: é uma métrica amplamente
usada e que conta o numero de pares discordartres deras listas. Quanto
maior a distancia, mais dissimilares séo as ds#asli A distancia d&endall

pode ser definida como:

K(7,,7,) :Zi, 0P K,j(rl’rz) (6.7)

onde:
* P é o0 conjunto de pares ndo ordenados de elemeistivgab nas listas;

S

* K (7,,7,) =0, sei e] estdo na mesma ordem eqe r;

. K] (r,,7,) =1, sei e] estdo ordem oposta ene 1;
2. Coeficiente de correlacdo deank de Spearman[83]: € frequentemente

referenciado como sendo o coeficiente de correladgioPearson entre as
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variaveis rankeadas. Na pratica, contudo, um pioeado mais simples é
normalmente usado para calcylarAs n pontuagdes(i, Yi sdo convertidas em
ranksxi, yi e as diferencadi = xi — yi entre oganksde cada observacdo sobre
as duas variaveis sao calculadas. O coeficiengpdarmam € dado por:

_6) d?

T (6.8)

p=1

A idéia de usar duas métricas diferentes para maddistancia entre as
ordenacdes (durante a busca por ordenacdes deerardequadas) é para identificar o

guanto os resultados obtidos estao relacionadasaamétrica de distancia especifica.
6.3.1 Experimentos e Andlises de Resultados

Os experimentos realizados com o operador DMO gavain 8 dominios que
tém suas caracteristicas resumidas na Tabela 6.8ornio Alarm [84] € bem
conhecido na comunidade de red&myesianase possui 37 variaveis. Os dominios
Synthetic 1Synthetic 2 Synthetic 3Synthetic 50-50Synthetic 50-10@ Synthetic 50-
200 sao apresentados na Figura 6.1 e Figura 6.2, atespeente, e descritos na
Subsecdo 6.2.5. Além destes, foi acrescentado dndm®ynthetic 50-300tendo 50
variaveis e 300 arcos. A estrutura desta rede éadaasna Figura 6.4. Como ja dito na
Subsecédo 6.2.5, o numero diferente de arcos f@dgepara verificar o impacto da

densidade da rede na tarefa de obter ordenacdessoti

Tabela 6.5. Descri¢cdo dos conjuntos de dados, carsio o nome do conjunto, niimero de atributos
mais a classe (AT), numero de instancias (IN) e nlero de valores da classe (NV).

Alarm |Synthetic |Synthetic [Synthetic | Synthetic [Synthetic 50- |Synthetic 50- |[Synthetic 50-
1 2 3 50-50 100 200 300
AT | 37 32 32 32 50 50 50 50
IN | 10000| 10000 10000 10000 50000 50000 50000 50000
NV 2 2 2 2 2 2 2 2

A intencdo deste experimento aqui é verificar eitganente qual o impacto de
usar apenas um operador de mutacdo projetado alspecie para o problema de
ordenacdo (DMO) em vez de usar operadores de @grssanutacao para permutacao
(como os operadores apresentados na Subseca®&&)isso, cada conjunto de dados
foi executado pelos algoritmos VOGA e VOEA, propssem [70]. Estes algoritmos

foram capazes de encontrar uma ordenacdo adegaaaleo paprendizado das redes
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guando os autores compararam seus resultados coesutados obtidos por K2 tendo

uma ordenacédo otima.

Synthetic 50-300

Figura 6.4. RedeBayesianarepresentando o dominiosSynthetic 50-300A representacéo grafica foi
criada usando o softwaréNeka[81].

Para estes experimentos, o algoritmo VOEA foi imp@etado em oito versdes
diferentes, chamadas: VOEA, VOEA CM-f, VOEA_CM-gO¥A_ DMO-Kendall,
VOEA_DMO-Spearman, VOEA_DMO-g, VOEA_DMO-Kendall-eae VOEA_DMO-

Spearman-rate. Cada versédo de VOEA é descritauar seg

1. VOEA: algoritmo evolucionario utilizando o operadite mutacdo para permutacao
com base em ordem como o Unico operador evoluémmdesta versdo, a taxa de
mutacao é mantida fixa.

2. VOEA_CM-f: algoritmo evolucionario empregando apemaoperador de mutacao
com base em ordem (CM). Nesta versdo, o algorite® taxa de mutacao
dindmica, que é calculada pela funcao (6.9) a gadscao:

+ (Guax ~ Ywedio) (6.9)

X =tx ,
(gMax - gMin)

atual

Max

onde tX,a € 0 valor da nova taxa de mutac®g,.x € 0 valor da taxa inicial
fornecida pelo usuario e os valoresgdeferem-se as aptiddes dos cromossomos da
populacdo, dadas aqui pelo calculo da furgffancéo (2.3)) do K2.

3. VOEA_CM-g: esta implementacdo tambem usa um Unperamlor de mutacdo
classico (CM), mas diferentemente de VOEA_CM-f, &u@ de mutacao dinamica
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é inicializada pelo usuério e diminui a cada gevag@mpiricamente, foi decidido
que a taxa atual seja multiplicado por 0.9 a cawe geracao, diminuindo assim a
taxa de mutacdo geometricamente a cada geracao.

4. VOEA_DMO-Kendall: este algoritmo evolucionario ireptenta o operador de
mutacdo DMO como seu Unico operador. A taxa de ¢éoté fixa e a distancia de
permutacdo de genes € dinamicamente calculadaaiaaridnc¢des (6.6) e (6.7).

5. VOEA _DMO-Spearman: este algoritmo evolucionario hé@m utiliza o operador
DMO como seu uUnico operador. A taxa de mutacdoxa & a distancia de
permutacdo de genes € dinamicamente calculadaaiéaeil e (6.8).

6. VOEA_DMO-g: este algoritmo evolucionario utiliza 0OM como seu Unico
operador e aplica uma taxa de mutacéao fixa, masetifemente de VOEA_DMO-
Kendall e VOEA_DMO-Spearman, a distancia de pergéda inicialmente igual
ao tamanho do cromossomo e, a cada geracgao, elaudimpiricamente, decidiu-
se que o tamanho da distancia seja multiplicad®y@em cada geracao.

7. VOEA_DMO-Kendall-rate: para estimar a influénciatdaa de mutacdo dinamica
com o operador DMO, foi desenvolvido o VOEA DMO-Keii-rate para
combina-los. Assim, VOEA DMO-Kendall-rate usa o mg®r DMO como em
VOEA_DMO-Kendall e a taxa de mutag&o dinamica cemoVOEA_CM-f.

8. VOEA DMO-Spearman-rate: este algoritmo usa o omgradMO como em

VOEA_DMO-Spearman e a taxa de mutacao dinamica amyvOEA_CM-.

Os seguintes passos definem a metodologia expaahen mais detalhes para
cada um dos 11 conjunto de dados:

1. Os experimentos envolveram VOGA usando os operadigecruzamento (OX) e
de mutacdo (mutacdo com base em ordem) e todaseraes de VOEA
mencionadas anteriormente.

2. Para cada conjunto de dados, todos os algoritrmamfavaliados em um namero de
execucodes, usando a mesma populacao.

3. A taxa de cruzamento foi definida com o valor d& @taxa de mutacdo com valor
de 0.3. Estes valores foram definidos empiricamente

4. A funcéo de aptiddo adotada foi a funcdo g do Kiagéo (2.3)).

5. Uma vez que os algoritmos tem natureza estocastiags que uma execucado é
necessaria para verificar a solucéo final. Por estao, nos resultados apresentados

neste trabalho, para cada conjunto de dados, ¢gaoidrao foi executado 35 vezes.
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A Tabela 6.6 e a Tabela 6.7 apresentam a pontugeyesiananédia (funcéa@) e o
namero de geragBes necessarias para alcancacasgalespectivamente.

Considerando os resultados mostrados na Tabelal§nas observacdes sao
possiveis. Levando em consideracdo todos os dosnianaliados, as pontuacdes
Bayesianas(funcdo g), obtidas com as versdes de VOEA, sao melhores ague
alcancadas por VOGA (exceto para o domiSimthetic50-50). Assim, para estes
dominios, o operador de mutacao sozinho tendeodupir as melhores ordenacdes de
variaveis. Além disso, VOEA DMO-Kendall, VOEA _DMQp&arman, e
VOEA_DMO-Kendall-rate e VOEA_DMO-Spearman-rate wbtam melhores
resultados que VOEA em cinco conjuntos de dadts.demonstra uma tendéncia do

operador DMO encontrar melhores ordenacfes devessigue o operador classico.

Tabela 6.6.PontuacdesBayesianagfuncéo g).

VOEA _ VOEA _ VOEA_ VOEA_

VOEA _ VOEA _ VOEA _ DMO- DMO-
VOGA VOEA DMO- DMO- DMO-g |CM-f CM-g Kendall- | Spearman-
Kendall Spearman
rate rate

Alarm -48349 -48092 -48042 -48493 -48147 -48090 -48043 -48054 -48342
Synth 1 |-84823 -84794 -84792 -84806 -84796 -84792 -84794 -84793 -84797
Synth 2 |-87834 -87833 -87833 -87834 -87833 -87833 -87833 -87833 -87833
Synth 3 |-86415 -86415 -86415 -86416 -86415 -86415 -86415 -86415 -86415
?gf‘;g -1227998 | -1228080 | -1228036 -1228126 -1228048 | -1228176 | -1228176 | -1228176 | -1228176
g())/.n]'fgo -1221791 |-1223841 |-1221224 -1220121 |-1219657 | -1221224 |-1220579 | -1218931 |-1221224
ggf‘ztgo -597612 | -588007 |-596169 -596036 -594386 |-586418 |-585811 |[-578411 |-589208
gggthso_ -644560 |-644078 |-635861 -644058 -639799 |-644058 |-642906 |-636604 |-640950

Tabela 6.7. NiUmero de geracdes necessarias paracawergéncia dos algoritmos VOGA e VOEA .

VOEA _ VOEA _
VOEA_ VOEA_ VOEA_ | VOEA_ | VOEA_ | DMO- DMO-
VOGA | VOEA | DMO- DMO- — - -
DMO-g | CM-f CM-g | Kendall- Spearman-
Kendall Spearman
rate rate
Alarm 25 54 78 19 39 57 78 73 34
Synth 1 26 44 45 39 41 50 46 43 47
Synth 2 12 20 24 13 21 21 19 24 17
Synth 3 25 32 31 25 30 29 26 32 33
Synth 50-50 |21 50 19 13 22 11 11 11 12
Synth 50-100 |20 12 11 20 12 11 12 38 11
Synth 50-200 |19 37 18 19 21 35 49 77 47
Synth50-300 |22 15 20 12 21 11 20 26 14

A Tabela 6.7 revela que VOGA convergiu mais ramjde as versdes de VOEA

em 4 dos 8 conjuntos de dados. As versdes de V@mAdontudo, alcancado melhores
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valores deg para a maioria dos conjuntos de dados. Isto signdue DMO sozinho
parece ndo permitir uma convergéncia mais rapiada pgproblema da ordenacgdo de
variaveis. Este fato pode nao surpreender considergue DMO é um operador de
mutacao.

Uma outra observacéo interessante é o fato de W@ favoreceu estruturas de
redes muito conectadas onde os nés tém muitosfilestruturas de redes mais densas
tendem a ter um namero reduzido de ordenacdes titha@perador DMO pode criar
cromossomos mais proximos um do outro quando sterrge o tamanho da distancia
de permutacédo entre dois genes. Por exemplo, ®asid cromossomos das geracoes
finais da rede da Figura 6.5. Estes cromossomosde&eriam ser alterados com
distancia maior que 1. Porque percebe-se que aufegéo de genes mais proximos de
um cromossomo, como [1, 2, 3, 5, 4] (com distadedroca igual a 1), pode gerar o
cromossomo [1, 2, 3, 5], o qual contém a ordenacdo 6tima para a indug&stiutura
da rede da Figura 6.5.

Moded

- 0-0-0-6

Figura 6.5. Estrutura de uma redeBayesianahipotética.

6.3.2 Discussao

Os resultados obtidos nas andlises empiricas edsgimostraram que DMO é
capaz de melhorar a qualidade das ordenacdes id&eaiar Além disso, nos conjuntos
de dados utilizados, DMO tendeu a encontrar methestruturas de red&ayesianas
(melhor valor da funcaag), principalmente em dominios maiores e densamente
conectados.

Pode ser visto como evidéncia empirica preliminer gstruturas de redes mais

conectadas podem se beneficiar de usar um opegadético especifico como DMO,
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que limita a distancia de permutacdo a medida qEA& segue mais distante em sua
busca.

Por outro lado, o uso do operador de cruzamentM® [pode ser uma linha de
investigacdo interessante futuramente, principaleng@ara ver se tal combinacdo de
operadores pode favorecer estruturas de redes iBagegendo muitas variaveis, mas
nao densamente conectadas. Em estruturas de realesegparsas, por exemplo, a
permutacdo de genes de um cromossomo particula méal influenciar a geracdo de
uma ordenacéao alvo. Frequentemente, pode ser nahdrina-los com uma sequéncia
de genes de outro cromossomo, usando operadoresiziemento. A rede Bayesiana
Synthetic I(veja Figura 6.1) pode ajudar neste entendiménfmssivel observar que a
estrutura desta rede apresenta varios conjunto®sieuja ordem néo é relevante. Por
exemplo, o conjunto sequencial, formado a partitNimde16” até o “Node32”, produz
a mesma estrutura de rede em qualquer ordem. A anl¥ia se aplica aos nés que
estdo entre “Node8” e “Nodel6”. Portanto, para sasumo estes, a combinacdo de
sequéncias de genes vindas de dois cromossomos prodezir ordenacfes mais

interessantes que estejam mais proximas das of@Enagmas.

6.4 Operador de Cruzamento de Mdltiplos Pontos Aleatons (RMX)

Neste trabalho, é proposto um novo operador deagremto para resolver o
problema de ordenacado de variaveis, chamado dadgrede cruzamento de multiplos
pontos aleatériodRandom Multi-point Crossover OperaterRMX). RMX é adequado
para modelos graficos probabilisticos tendo arcoecidnados, como as redes
Bayesianas.

RMX recebe dois cromossomas € c;) para serem recombinados e retorna dois
NOVOS Cromossomoss(e ¢4) criados com base na recombinacae;dec,. A Figura 6.6
descreve a idéia principal operador proposto. RM&MX configura aleatoriamente
0 numeran de pontos de corte a ser usado. Na Figura 6.%&xgmplon = 4. A seguir,

n posicoes de cortef, p, ..., ) Sdo aleatoriamente escolhidas. Entdo, os cromusso
selecionadog; e c; sdo recombinados de acordo com as posi¢cOes selda®rpara

gerarcs e Cs.
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Algoritmo RMX

{Entrada: cromossomos c; € C,}

{Saida: cromossomos c; € Cg4}

1.n = random(1, (‘nGmero de variaveis’)/2) /* n é o
ndmero de pontos de cortes e é definido
aleatoriamente. /*

2.posicoes = escolhePosicoesAleatorias(n) /* n
posicbes de cortes sdo  selecionadas
aleatoriamente. */

3.c3 and ¢4 = recombinacao(posicoes, cy, Cy)

end {RMX}

Figura 6.6. Algoritmo RMX.

A recombinacdo de genes ocorre da seguinte foretpiéncias especificas de
genes sdo trocadas alternadamente entre os dermssomos. Ou seja, a primeira
sequéncia de genes (gea p2) sao trocadas entre 0s cromossomos; depois arderce
sequéncia (dpz aps); a quinta; a sétima; e assim por diante.

Para ser mais especifico, observe a Figura 6.7,ua gpresenta dois
cromossomos a serem recombinade@arent e Parent. Considere que 4 pontos de
corte foram aleatoriamente definids; p,, ps € ps. Os genes dearent, pertencentes a
sequéncia dep; a p. (5, 4, 6), sdo apagados de suas posicoes iniaiifaens,
deslocando os genes na sequéncia para a esquerdegdida, “5, 4, 6” sdo inseridos
nas posicdes correspondenteg; & p, em Parent. O mesmo procedimento se aplica
aos genes dParent entrep; e p2 a serem inseridos eRarent. A segunda sequéncia
(depz aps) ndo é utilizada. Os genes da terceira sequéaciracados como feito com
a primeira sequéncia. No final, dois novos cromagsofilhos sdo gerados contendo
sequéncias de genes de seus pais.

RMX foi projetado para ser usado como um operadocolprincipalmente

porque:

i) Pode balancear convergéncia e a busca por 6tirabaigl(assim, ndo € necessario
a mutacao).
i) Favorece todos os tipos de estruturas de rBdgssianastrabalhando como um

conjunto de operadores (mutacao e cruzamento).
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P, P P p.
Pai,: 1354GiBZTQTO
Pai,: 16874235109

Intervalo p, a p.: +
13874i56b910
18546|72P109

Intervalo p, a p,: +
18745628109

18546‘73 910

\

Filho,: 18745‘62 109

Filho,: 18546|73F910

Figura 6.7.Aplicacdo do operador RMX.

RMX é um operador dindmico e ndo favorece uma tmpalde reddayesiana
especifica. Dependendo do numero de pontos de eodi® tamanho das sequéncias
selecionadas, RMX trard vantagens para difereojgsidgias. Por exemplo, suponha
uma redeBayesianaonde todos os nés tenham 4 filhos (como mostradéigura 6.8 —
redeBayesianaQuaternaria-50). A ordem entre 0s nés irméos nawpértante durante
a inducao desta estrutura. Neste caso, 0 que nei@nmeporta Sdo os pais vindo antes
dos filhos na ordenacédo. Entdo, o operador RMX gedar a ordenacédo adequada para
esta estrutura quando o tamanho da sequéncia #.g@abperador pode transportar
esses quatro nds juntos em uma ordenacgdo ruimoeéelnls depois do pai em uma
outra ordenacdo, produzindo a ordenacao adequantees@o € verdadeiro para 0s nés
tendo diferentes numeros de filhos. Assim, € pessivscar por ordenacfes adequadas

dinamicamente evitando 6timos locais.
6.4.1 Experimentos e Analises de Resultados
Os experimentos executados usando RMX envolver&mndoiminios, os quais

tém suas caracteristicas resumidas na Tabela®.8irary-5Q todos os nds (exceto os

nos folhas que nao tem filhos) tém apenas doisdilEmTernary-50 os nos tém trés
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filhos. EmQuaternary-50 os nés tém quatro filhobdlaive-50tem apenas um unico né
pai e todos os outros nos conectados a ele corosfiChain-50 apresenta nos
conectados linearmente (em uma cadéia)veChain-506 uma mistura dBlaive-50e
Chain-50 Os dominiosSynthetic50-5@ Synthetic50-10@oram gerados aleatoriamente
e tém 50 variaveis cada e 50 e 100 arcos, respawivte. O numero diferente de arcos
foi gerado para verificar o impacto da densidadeeda na tarefa de obter ordenacoes
otimas. As estruturas destas reBayesianasdo mostradas na Figura 6.8. Para todos
os dominios, com base em suas r&@Bpgesianasonhecidas, um conjunto de dados foi

gerado usando a técnica $@mpling-from-BNmplementada no Softwaeka[81].

Tabela 6.8. Descricdo dos conjuntos de dados, comi®e o nome do conjunto de dados (dominio),
namero de atributos mais a classe (AT), nimero dastancias (IN) e nimero de arcos (AR).

Binary-50 [Ternary-50 [Quaternary-50 |Naive-50/Chain-50NaiveChain-50$ynth50-50 [Synth50-100

AT 49 52 49 50 50 49 50 50
IN |10000 10000 10000 10000 (10000 |10000 10000 10000
AR48 51 48 49 49 48 50 100

Nos experimentos realizados aqui, foram aplicados algoritmos VOGA e
VOEA, propostos em [70]. O algoritmo VOEA usa aenaperador RMX e nenhum
operador de mutacdo. A intencdo € verificar emguinente o impacto de usar o
operador RMX como um unico operador de cruzamentgefado especialmente. Os
seguintes passos definem com mais detalhes a nag@iexperimental para cada um

dos oito conjuntos de dados aplicados:

1. Os experimentos envolveram VOGA usando os operadoféssicos de
cruzamento (OX) e de mutacdo (mutacdo com basedemd. Duas versdes de
VOEA foram implementadas. A primeira (VOEA-RMX) uapenas RMX. A
segunda (VOEA-OX) usa apenas OX.

2. Em VOGA, a taxa de cruzamento foi definida com twae 0.8 e taxa de
mutac&o com valor de 0.3. Estes valores foram ideSrempiricamente.

3. A funcéo de aptiddo adotada foi a fungédo K2 (funcao (2.3)).

Uma vez que os algoritmos tem natureza estocastias, que uma execucao é
necesséria para verificar a solucdo final. Por estgho, nos resultados
apresentados neste trabalho, para cada conjuntadies, cada algoritmo foi

executado 35 vezes. A Tabela 6.9 e a Tabela 6.lds@apam a pontuacao
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Bayesianamédia (funcaa) e o nimero de geracdes necessarias para al@ancar
solucao, respectivamente.
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Figura 6.8. RedeBayesianagepresentando os dominios da Tabela 6.8. As repargacdes graficas
foram criadas usando o software Weka [81].
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Tabela 6.9. Pontuac6eBayesianagfuncéo g).

VOGA VOEA-RMX  VOEA-OX
Binary-50 -233398 -233395 -233396
[Ternary-50 -231050 -231047 -231048
Quaternary-50 -209774 -209769 -209771
Naive-50 -230709 -230709 -230709
Chain-50 -248406 -248395 -248402
NaiveChain-50 -223755 -223753 -223754
Synth50-50 -1228029 1227909 -1228047
Synth50-100 -1219929 1219636 -1220284
Rank (Friedman) 2.625 1.125 2.25

Tabela 6.10. Numero de geragdes necessarias pasawergéncia.

VOGA NOEA-RMX  NOEA-OX

Binary-50 19.08 21.08 20.42
[Ternary-50 12.1 12.8 13.18
Quaternary-50 19.37 21.1 20.74
Naive-50 11.8 11.4 11.58
Chain-50 19.62 23.62 21.37
NaiveChain-50 17.22 21.45 21.74
Synth50-50 15.91 34.42 16.9

Synth50-100 15.45 18.13 16.12
Rank (Friedman) 1.25 2.5 2.25

Considerando os resultados mostrados na Tabela G8ssivel tirar algumas
conclusdes. Levando em consideracdo todos os dmnavaliados, os valores das
pontuacbeBayesianagfuncéog) obtidos por VOEA-RMX sdo melhores (ou iguais) do
que os alcancados por VOGA. Em geral, para forneser quadro melhor do
desempenho relativo dos algoritmos sstudo, foram adicionalmente informados os
resultados de comparagfes estatisticas. Seguedasar [76], foi aplicado o bem
conhecido teste estatistico deiedman e, quando aplicavel, o teste post-hoc de
Nemenyipara avaliar os resultados obtidos. Sob a hipdteke que declara que todos
os algoritmos séo equivalentes, tenpse0.0038 assim, a hip6tese nula é rejeitada (ou
seja, paran=5%). Procedendo com o tegpest-hocde Nemenyi verifica-se que o
desempenho de VOEA-RMX ¢é significantemente diferetd VOGA nestes conjuntos
de dados. E digno mencionar, contudo, que a difareritica entre os tréanksmédios
para o teste ddemenyié igual a 1.17. VOEA-RMX executa significantememtelhor
que VOGA (2.625-1.125=1.5>1.17 — veja a Ultimadirda Tabela 6.9) e VOEA-OX
nao (2.625-2.25=0.375<1.17). Assim, é possivel lcimgue RMX sozinho pode

encontrar melhores solucdes que a combinacéo dedgpes de cruzamento e mutacéo
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implementada em VOGA, enquanto VOEA-OX nao trazltados significantemente
diferentes quando comparados a VOGA.

Outro assunto interessante € o fato de que VOEA-REMle a apresentar
melhor desempenho (quando comparado a VOGA e VOEA{®incipalmente em
dominios mais complexoS$ynth50-5@& Synth50-10D

A Tabela 6.10 revela que VOGA convergiu mais rapiie VOEA-RMX
nestes conjuntos de dados. Aplicando o teste ®gtatide Friedman tem-sep =
0.0302 e assim a hipotese nula é rejeitada (pa%26) e procede-se com o teste de
Nemenyi Estes testes mostraram que a convergéncia de WRNEA é
significantemente mais lenta que a de VOGA (2.5%41225>1.17 — veja a ultima linha
da Tabela 6.10), enquanto VOEA-OX estad apenas abdéx diferenca critica, mas
proximo a ela (2.25-1.25=1<1.17). Isto demonstra &MX ndo € tdo rapido para
convergir, mas é capaz de sair de minimos locaibter melhores resultados que os

outros operadores usados.

6.4.2 Comparacéo entre RMX e DMO

O operador RMX foi projetado para superar a deiwé do operador DMO
quando aplicado a red@ayesianaom estruturas mais esparsas, menos conectadas.
Desta forma, RMX pode favorecer todos os tipoogelbgias de redes.

Experimentos envolvendo RMX e DMO (aplicando a atlista deKendall)
foram executados, usando os conjuntos de dadosloelalr 6.8, os quais apresentam
estruturas de redes bem diversificadas (veja ar&ig8). Os resultados obtidos sdo

mostrados nas Tabelas 6.11 e 6.12 e permitem atgocomalusdes.

Tabela 6.11. PontuacdeBayesianagfuncéo g).

VOEA-RMX | VOEA-DMO
Binary-50 -233395 -233393
Ternary-50 -231047 -231037
Quaternary-50 {-209769 -209774
Naive-50 -230709 -230709
Chain-50 -248395 -248399
NaiveChain-50 |-223753 -223752
Synth50-50 -1227909 -1228135
Synth50-100 -1219636 -1220834
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A Tabela 6.11 apresenta os valores das pontudgégssianasobtidos pelo
algoritmo evolutivo (VOEA), usando RMX e DMO isokdente. E possivel notar que
VOEA-RMX obteve resultados melhores (ou igual) M@EA-DMO em 5 bases de
dados. Na bas@Quaternary-50 que possui uma estrutura mais esparsaBinery-50e
Ternary-50 VOEA-RMX mostrou ser melhor que VOEA-DMO, assimnm era
esperado. Ja nas baggisain-50e NaiveChain-50Q nas quais as estruturas apresentam
nos conectados em cadeia, os dois operadores camgmorse de forma semelhante,
obtendo resultados bem proximos. Nas bases de 8gdts50-5@ Synth50-100RMX
trouxe melhores resultados que DMO, demonstrandanseés eficaz em topologias
densamente conectadas. Entretanto, ao aplicateoasttistico dEriedman tem-sep
= 0.7, e a hipotese nula, que declara que todos ositalgsr sdo equivalentes, é aceita
(p> a, paraa=5% ou mesmo par@=10%). Portanto, para estas bases de dados, néo foi

possivel afirmar estatisticamente que RMX é metfuer DMO.

Tabela 6.12. Numero de geragdes necessarias pasawergéncia.

VOEA-RMX |VOEA-DMO

Binary-50 21.08 29.14
Ternary-50 12.8 24.4
Quaternary-50 21.1 33

Naive-50 11.4 11.2
Chain-50 23.62 35.45
NaiveChain-50 21.45 22.94
Synth50-50 34.42 13.81
Synth50-100 18.13 11.9

Rank (Friedman) |1.37 1.62

A Tabela 6.12 apresenta o numero de geracdes optdovOEA, quando
usando RMX e DMO isoladamente. E possivel notar YJ@EA-RMX foi mais
eficiente que VOEA-DMO, convergindo mais rapido gmas 8 bases de dados. Ao ser
aplicado o teste estatistico &@edman obteve-segp = 0.0302 e a hipo6tese nula é
rejeitada < a, paraa=5%). Assim, procedeu-se com o testeN#amenyi Este teste
mostrou que a convergéncia de VOEA-RMX, comparadde avOEA-DMO, esta
abaixo da diferenca critica (1.62-1.37=0.25<0.6&}a a ultima linha da Tabela 6.12),
portanto, para estes conjuntos de dados, ndo évebséirmar estatisticamente que
VOEA-RMX é mais eficiente que VOEA-DMO.



81

6.4.3 Discussao

RMX foi projetado para ser usado como o Unico apmraevolucionario e
dinamicamente pode evitar convergéncia prematwacentrar boas solucdes, em um
namero razoavel de geracdes.

Os resultados obtidos nas analises empiricas edasimostraram que RMX é
capaz de melhorar a qualidade das ordenacdes id&eaiar Além disso, nos conjuntos
de dados utilizados, RMX tendeu a encontrar methestruturas de red&ayesianas
(melhor valor da funcaay), principalmente quando os dominios sdo grandes e
diversificados.

Quando comparado ao operador de mutacdo DMO, RNisaptou resultados
mais satisfatorios. Contudo, estatisticamente, Imdiove diferenga significativa entre
eles com as bases de dados utilizadas nos expé&ssnen

6.5 Algoritmo VOMOS

Recentemente, surgiu um algoritmo adaptativo hobcapaz de combinar varias
abordagens evolucionarias. Este novo método é awmmda Multiple Offspring
Sampling(MOS) e usa mecanismos oferecidos por heuristials@onérias para criar
os descendentes para as proximas geracoes, cooniales [7].

Uma questdo importante a ser respondida aqui énseforma adequada de
integrar diferentes operadores evolucionarios {pregnte propostos na literatura) pode
superar os resultados obtidos por abordagensitradis atualmente disponiveis (para a
identificacdo de ordenacfes de variaveis adequaniggocesso de inducdo de redes
Bayesianas a partir de dados). Portanto, é propeste trabalho um MOS, com base
na ordenacdo de variaveis, projetado para mellmrarocesso de inducdo de uma
estrutura de rede Bayesiana a partir de dados.

A idéia de usar os operadores embutidos em umiggoMOS é explorar o
potencial de cada um coletivamente. Neste seriddjetivo € abordar o problema de
ordenacéo de variaveis integrando operadores avolrios definidos anteriormente.

O fato de integrar diferentes métodos e algoritpera melhorar os resultados
em um problema especifico tem mostrado bons relsgtam trabalhos relacionados a
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Emsembles of Classifierf85], assim como no novo paradignfdlever-Ending
Learning [86]. Entdo, surgiu a motivacdo para explorarsegtincipios de integracéo
usando a abordagem evolucionaria apresentada em[FJOS

A idéia principal é explorar o poder de difererdpsradores evolucionarios para
buscar por ordenacdes de varidveis adequadas. O algoritmo é chamado de
VOMOS (Variable Ordering Multiple Offspring Samplihg@ é apresentado na Figura
6.9 de uma forma geral; a entrada para o algoriétmo conjunto de dados de
treinamento.

VOMOS inicia o processo de busca gerando a populegéal aleatoriamente
(Po) e avaliando cada individuo. Os individuos sédiadas por uma funcao de aptiddo
e 0os melhores sdo selecionados para a proximaager&@s novos individuos sao
criados usando um conjunto de operadores de repagdm (cruzamento e/ou
mutacdo). Cada conjunto destes operadores criapsépsios individuosO (i é a
geracao ¢ € o conjunto de operadores de recombinacao).

Algoritmo : VOMOS

{Entrada: conjunto de dados de treinamento.}

{Saida: Melhor_VO, Melhor_BN.}

1 begin

2 Crie a populacéo inicial global de solu¢des candidatas Py.
3 Avalie cada populacéo inicial Py.

4 while critério de término ndo é alcancado

5 for para cada operador de cruzamento

6 for para cada operador de mutacdo (se houver algum)
7 Crie novos individuos a partir da populacao atual P;.
8 Avalie cada novo individuo.

9 Adicione os novos individuos a uma populagao

auxiliar 0.
10 end
11 end A
12 Combine as populacdes O Ve p, de acordo com um
critério pré-estabelecido para gerar Pj,;.
13 end
14 end

Figura 6.9. Pseudocddigo do algoritmo VOMOS

Neste trabalho, VOMOS foi implementado em duas dessindependentes
chamadas de VOMOS 1 e VOMOS N, onde os operad@esaplicados a uma
populacdo Unica e a N populacdes distintas, raspeatnte. A Figura 6.10 e a Figura

6.11 apresentam os fluxogramas que detalham est@®es. Em VOMOS 1, os
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operadores de recombinacdo sdo combinados e adiGadnesma populagdo. Em
seguida, os melhores individuos gerados em cadaioagdo de operadores sao
selecionados para criar a proxima geracdo. Em VOM{Sada combinacdo de

operadores tem sua propria populacédo. Depois denalg geracdes (por exemplo, cinco
geracgdes), alguns dos melhores individuos de capalazdo séo trocados entre todas
as populagdes.

O processo é repetido e, a cada geracdo, a metenagdo € guardada e
passada para a proxima. Se ndo houver melhoriaésddg algumas geracdes (condi¢cao
de parada), o algoritmo finaliza e retorna a metirdenagao encontrada, assim como a
redeBayesianacorrespondente. Cada individuo (isto €, cada agfnde variaveis) é
usado juntamente com o conjunto de treinamento ipdzir uma reddayesiana a

qual é avaliada com base no vajdfuncéo (2.3)) dado pelo algoritmo K2.
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Figura 6.10. Fluxograma do algoritmo VOMOS_1.
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Figura 6.11. Fluxograma do algoritmo VOMOS_N.

6.5.1 Experimentos e Analises de Resultados

Nestes experimentos, foi realizado um estudo sa@breomportamento do
algoritmo VOMOS em relacao as diferentes combina¢fieoperadores de cruzamento
e mutacdo apresentadas em [47]. Foram escolhi@issoreradores de cruzamento —
CX, OX2 e POS - e de mutacdo — DM, ISM e IVM —gasis obtiveram os melhores
resultados nos experimentos dos autores. Em segsédacomparados o algoritmo
evolucionario VOEA-RMX e VOMOS.



85

6.5.1.1 Comparacgédo entre VOMOS e Algoritmos Genéticos

Nos experimentos iniciais, foram desenvolvidos @igms genéticos usando
diferentes combinacdes dos operadores genéticesiaegdos, como feito em [47], e
compardos as versdes de VOMOS.

Visando um melhor entendimento da influéncia dosragores evolucionarios
(isto €, cruzamento e mutacdo), VOMOS deu origeduas versdes independentes,
como mencionadas anteriormente. A Tabela 6.13 elescas diferencas entre estas
versdes usadas.

Em todos os algoritmos, a taxa de cruzamento ukadde 0.9 e a taxa de
mutacédo foi de 0.1. Os algoritmos foram executahosduas populac¢des: uma com 10
individuos e outra com 50. A funcdo de aptiddocapla, a qual expressa a qualidade

das estruturas, foi a funcgdqfuncéao (2.3)).

Tabela 6.13. Principais diferencas entre as duasngdes de VOMOS.

Algoritmo  H

opulagéo inicial

Operadores usados

VOMOS_1

/Aleatoria e Unica para todas as combinagdes de operadores.

Cruzamento: CX, OX2 e POS
Mutacdo: DM, ISM e IVM.

VOMOS_N

IAleatdria e replicada para cada combinacao de operadores.

Cruzamento: CX, OX2 e POS

Mutacdo: DM, ISM e IVM.

Os experimentos executados usando VOMOS e os tagsri genéticos
envolveram uma simulacao da re&larm [84], consistindo de 5000 casos. Visto que 0s
algoritmos tém natureza estocastica, mais de umeue&o € necessaria para verificar a
solucéo final. Por esta razdo, nos resultados epiados neste trabalho, cada algoritmo
foi executado 35 vezes para o0 conjunto de dadédaaen.

A média das pontuacdd3ayesianase o numero meédio de geracdes até a
convergéncia, com as diferentes combinacfes deadp®s genéticos, para 0s
tamanhos de populacdo 10 e 50, sdo apresentaddsbeda 6.14 e Tabela 6.15,
respectivamente. A Tabela 6.16 mostra a média odisisipcdeBayesiana® o nimero
médio de geragfes até a convergéncia obtidos pe&isSes de VOMOS.

Considerando os resultados mostrados nas Tabdlds @15 e 6.16, algumas
observacbes sédo possiveis. De acordo com o donawvediado, os valores das
pontuacbeBayesianagfuncao g) obtidos pelas versdes de VOMOS saoareshque
os alcancados pelos algoritmos genéticos, combinadifdrentes operadores, mesmo
em tamanhos de populacdo diferentes. Além disgoosgivel notar que quando o
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tamanho da populacdo aumenta, as versbes de VOM@Esonam o desempenho

médio.

Tabela 6.14. Média das pontuacdeBayesianas(Funcdo g) e numero médio de geracfes antes da
convergéncia, respectivamente, obtidos pelos algonios genéticos com populacdo de tamanho 10,
combinando os operadores genéticos.

CX OX2 | POS
DM -48665 | -48636 | -48620
24 20 23
-48636 | -48641|-48595
ISM 31 27 28
-48751|-48704 | -48655
VM 17 18 19

Tabela 6.15. Média das pontuacdeBayesianas(Funcdo g) e numero médio de geracfes antes da
convergéncia, respectivamente, obtidos pelos algonos genéticos com populagdo de tamanho 50,
combinando os operadores genéticos.

CX OX2 | POS

DM -48430|-48390|-48363
26 26 28

ISM -48466 |-48320 | -48356
26 39 33

-48472|-48423 | -48458
VM 23 26 25

Tabela 6.16. Média das pontuacdeBayesianas(Fungdo g) e nimero médio de geracdes antes da
convergéncia, respectivamente, obtidos por VOMOS_d VOMOS_N, com populagdo de tamanho
10 e 50.

Tamanho da populag&o OMOS_1 |VOMOS_N
-48338 -48495

10

26 18
-48097 -48302
S0 54 16

Quando o algoritmo K2 foi utilizado para induzireatrutura da rede Alarm
nestes experimentos, usando uma ordenacgdo corkdétiana, o valor da pontuacdo
Bayesianaencontrado foi de -47975. Como pode ser observagd abelas 6.14 e 6.15,
nenhuma das melhores ordenacbes obtidas nas bwadeages das diferentes
combinacBes de operadores genéticos foi capazpdeasia avaliacdo desta ordenacdo
Otima. Contudo, VOMOS_1 obteve uma avaliacdo mpitdxima do valor obtido
qguando usando a ordenacédo 6tima (ver Tabela @st6é)indica que a estratégia MOS
contribuiu para o alcance de resultados melhoresoguobtidos usando as abordagens

de algoritmos genéticos tradicionais.
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6.5.1.2 Comparacéo entre VOMOS e VOEA-RMX

Visto que, nos experimentos anteriores, VOMOS abt@sultados melhores
que os algoritmos genéticos tradicionais usandcadpees genéticos classicos, decidiu-
se compara-lo com o VOEA-RMX, o qual encontrou bmralenacgdes de variaveis.

Nestes experimentos, os novos individuos de VOME® siados usando o
operador de crossover RMX, apresentado na Sub$e4¢a&ste operador mostrou ser
promissor e capaz de melhorar a qualidade das agdes.

Neste novo cenario experimental, VOMOS implemeimaccversées de RMX,
de acordo com o numero de pontos de corte. Estadesgsdo: RMX-2 (dois cortes),
RMX-3 (trés cortes), RMX-4 (quatro cortes), RMX-binco cortes) e RMX-Nn
cortes). Cada versdo de RMX é aplicado a mesmalggimu de VOMOS 1 e a
diferentes populacdes de VOMOS_N.

Os experimentos executados usando VOMOS e VOEA-RMXolveram os
mesmos dominios usados na Subsecao 6.4.1, oseuassias caracteristicas resumidas
na Tabela 6.8. Para todos os dominios, com basedasBayesianaxonhecidas, um
conjunto de dados foi gerado usando a técSiampling-from-BNimplementada no
software Wek§31].

A mesma metodologia experimental usada na Sub$e4dbfoi aplicada aqui.
A taxa de crossover € de 0.8 e a pontudBagesianadada no K2 (funcag), foi
adotado como fungédo de aptiddo. Para cada conpmtdados, cada algoritmo foi
executado 35 vezes. A Tabela 6.17 e a Tabela prEentam a pontuac&8ayesiana
média e o numero médio de geracbes necessarias gheaacar a solucao,

respectivamente.

Tabela 6.17. Média das pontuagéeBayesianagFungaog).

VOEA-RMX VOMOS_1 VOMOS_N

Binary-50 -233395 -233375 -233385
Ternary-50 -231047 -231016 -231028
Quaternary-50 -209769 -209743 -209752
Naive-50 -230709 -230709 -230709
Chain-50 -248395 -248387 -248395
NaiveChain-50 -223753 -223739 -223748
Synth 50-50 -1227909 -1227813 -1227823
Synth 50-100 -1219636 -1215752 -1216251
Rank

(Friedman) 2.8 1.12 2.06
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Observando os resultados mostrados na Tabela 6.1pgssivel notar que
VOMOS _1 obteve as melhores pontuacBagesianagm todos os dominios avaliados
(em Naive-50 os resultados séo iguais para todos os algoritnies) geral, para
apresentar um quadro melhor dos desempenho reldtiscalgoritmos sob estudo, é
informado também os resultados comparacdes des testatisticos. Seguind@emsar
[76], foi aplicado o conhecido teste estatisticd-dedmane, quando aplicavel, o teste
post-hocde Nemenyipara avaliar os resultados obtidos. Sob a hipatesee a qual
considera que todos os algoritmos sdo equivaleraiessep = 0.005 assim a hipotese
nula é rejeitada (ou seja, para5%) e procede-se com o testeNBEmenyi Estes testes
mostram que o desempenho de VOMOS 1 é significamndiferente de VOEA-
RMX nestes conjuntos de dados. E justo menciormarudo, que a diferenca critica
entre os trésanks medios para o teste ddemenyié igual a 1.17. VOMOS_1 executa
significantemente melhor que VOEA-RMX (2.8-1.12-8>6.17 — veja a ultima linha
da Tabela 6.17) e VOMOS_N néo (2.8-2.06=0.74<1A33im, é possivel concluir que
VOMOS _1 pode encontrar solu¢cdes melhores que VOEKRenquanto VOMOS_N

nao trouxe resultados diferentes significantemgu&ndo comparado a VOEA-RMX.

Tabela 6.18. Numero médio de geragfes para a congéncia.

VOEA-RMX  VOMOS_1 VOMOS_N
Binary-50 21.08 41.73 17.05
[Ternary-50 12.8 28.13 16.54
Quaternary-50 21.1 33.92 16.8
Naive-50 114 11.2 11
Chain-50 23.62 46.17 16.6
NaiveChain-50 21.45 47.17 16.51
Synth 50-50 34.42 30.38 16.41
Synth 50-100 18.13 31.76 16.68
Rank
(Friedman) 2.12 2.75 1.12

A Tabela 6.18 revela que VOMOS_N convergiu maisd@mue 0S outros
algoritmos em quase todos conjuntos de dados (f@odEcontecido uma convergéncia
prematura e isto poderia explicar porque esta gengé obteve resultados tdo bons
quanto os alcancados por VOMOS 1). Contudo, aplizan teste estatistico de
Friedman tem-sep = 0.101 Visto que o valor calculadp é maior que o nivel de
significanciaa (isto é, para=5%), a hipétese nula néo é rejeitada e entdogosithos

sdo considerados equivalentes com relagdo a canaeg
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6.5.2 Discussao

O algoritmo VOMOS foi proposto com base na abordaghlOS e
implementado como duas versfes independentes chamdd VOMOS 1 e
VOMOS _N, as quais aplicam operadores evolucionaiasna Unica populacdo e a
populacdes diferentes, respectivamente.

Os algoritmos foram avaliados empiricamente usantlase de dadddarm e
dominios sintéticos, cujas ordenacgfes 6timas paueser inferidas a partir de suas
estruturas originais conhecidas. Resultados isiciabtidos com VOMOS 1 e
VOMOS_N foram comparados com resultados obtidos @goritmos genéticos
usando diferentes combinacdes de operadores genédara isto, operadores genéticos
descritos em [47] como 0s mais promissores parasaabde ordenacgfes de variaveis
foram usados nos experimentos executados. A aréliisparativa mostrou a influéncia
do uso destes operadores na taxa de convergéncé qualidade das ordenacbes
obtidas. Em seguida, VOMOS_1 e VOMOS_N sao comparad/OEA-RMX.

De acordo com os resultados obtidos nos experimeMOMOS 1 supera as
outras abordagens com relagdo a qualidade dasagks obtidas. Estes resultados
demonstram que a combinagcdo de mecanismos paraaati@scendéncia para a nova
geracao trouxe resultados melhores quando apli@adoa Unica populacdo em vez de
aplicado a diferentes populacdes. A respeito davezgéncia, os testes estatisticos
mostraram que VOMOS e as abordagens evoluciortéidisionais sdo equivalentes.

6.6 Uma Aplicacao Pratica

Em uma avaliagdo mais pratica, VOMOS foi aplicadama problema de
diagnéstico de processo industrial, juntamente oatgoritmo DMBC, apresentado no
Capitulo 5. O desempenho destes métodos foi avadiadre os dados de um problema
conhecido comdennessee Eastmam Proc€BsP) [87].

O TEP foi proposto como um teste de controle adfitra e estratégia de
otimizacdo para processos quimicos continuos. fstelema é unbenchmarkem
engenharia de processos, contendo 52 variaveisgpresentado no artigo d@»wns

and Voge[87] como um problema de controle de uma grandeckb
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Neste experimento, VOMOS 1, usando o operador REIXDMBC foram
aplicados ao TEP com o objetivo de detectar fathssocorrem no processo. A idéia
era utilizar rede8ayesianagara a tarefa de classificacdo. Embora DMBC fosaes
adequado a este problema, a principal motivacaosde VOMOS _1 era induzir uma
estrutura de classificad®&ayesianoque representasse melhor as dependéncias entre as
variaveis.

As taxas de classificacédo obtidas pelos VOMOS_MBO sao apresentadas na
Tabela 6.19. Os resultados sdo comparados comesatditidos pelos classificadores
Naive Baye® TAN, os quais foram construidos apdés a aplicdeamétodos de selecao
de atributos (qui-quadradoy — e InfoGair). A aplicacdo de métodos de selecdo de
atributos foi sugerida em [88], no qual os aut@asularam a informagcdo mutua entre
cada variavel do processo e a variavel classe.

A Tabela 6.19 mostra que VOMOS_1 e DMBC obtiveraras de classificacéo
superiores as taxas obtidas pl@iveBaye® TAN. Como esperado, a estrutura induzida
por DMBC (veja a Figura 6.12) foi obtida mais rapitente que a estrutura aprendida
por VOMOS 1. No entanto, VOMOS_1 obteve uma estautnais elaborada (veja a
Figura 6.13), revelando mais relacdes entre agwis. Embora o uso de VOMOS_1
implique em um esfor¢o computacional mais alto pelde ser mais adequado quando o
principal interesse é uma identificacdo mais prevéas relacbes de dependéncia (ou

independéncia) entre as variaveis.

Tabela 6.19. Taxas de classificacédo corretas.

NB TAN NB
Dados (todos os | (variaveis | (variaveis ZAIQI ;L’?E‘g ain ’:Bz m?oeGain DMBC | VOMOS_1
atributos) | 9 e 51) 9e51) X X
Treinamento 92.7 88.9 76.8 92.9 934 91.7 91.8 92.5 954
Teste 73.3 77 77 75 76.5 74.2 76 78.5 76.5

Mode33

Modes0

Figura 6.12. Estrutura do classificador DMBC para oTEP.
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ModedEs
Mode1 &

Figura 6.13. Estrutura do classificador VOMOS_1 paa o TEP.
6.7 Consideracoes Finais

O algoritmo VOMOS e os operadores genéticos, DMRMX, apresentados
neste capitulo, foram desenvolvidos com o objafiemtimizar o aprendizado de redes
Bayesianasatravés da busca de uma ordenacdo de variaveisatieqOs resultados
obtidos foram promissores para dominios de dadodotenuitas variaveis e sendo
densamente conectados. Apenas o operador DMO n&oostou muito adequado
quando a estrutura tende a ser esparsa.

Os algoritmos VOMOS 1 e DMBC foram ainda aplica@osim benchmark
conhecido comadrennessee Eastmam Proc€$&P) [87]. O principal objetivo deste
experimento era demonstrar o desempenho dos masdsifes aprendidos por estes
métodos, sem a aplicacdo de métodos de selecadridatas. Os experimentos
mostraram que VOMOS 1 e DMBC sao capazes de gerer tdassificadores para o
TEP e ndo necessitam da aplicacdo de métodosealgEigale atributos para escolher as

variaveis mais relevantes
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7 Conclusdes e Trabalhos Futuros

O objetivo deste trabalho foi realizar um estudars@ ordenacgédo das variaveis
no processo de aprendizado de estruturas de Ralssianasa partir de dados,
verificando onde ela é necesséria, qual a suaémfia e como obté-la da melhor
maneira possivel. Consequentemente, métodos dedsado de redeBayesianas
foram desenvolvidos com base nesta ordenacgdo, dasan otimizacdo deste
aprendizado.

Neste estudo, € possivel notar que a ordenacaovalddveis pode ser
considerada uma restricdo importante nos algoritdesprendizado como forma de
reduzir o espaco de busca, embora nédo seja o pasimportante do aprendizado de
redesBayesianas

Como apresentado nas secdes anteriores, divergostrabs propostos na
literatura usam o espaco de ordenacdes para odigada das redes e ndo o espaco de
estruturas, selecionando para cada ordenacdo ammelle consistente com ela. A
maioria destes métodos, entretanto, ndo sdo rectatdes para dominios contendo
muitas variaveis ou para aprender estruturas rooitectadas.

Os métodos desenvolvidos neste trabalho podem @erados a qualquer
dominio e podem utilizar ou ndo a informacdo da&oagdo de variaveis. Se uma rede
Bayesianaé utilizada apenas para a tarefa de classifica@wdem ou a dire¢cdo das
variaveis nao tem a mesma influéncia. Contudo, lassiicador € apenas uma parte de
um processo de decisdo maior e, por este motivis, mmvos métodos, chamados
DMBC e A-DMBC, foram desenvolvidos neste traballmmco objetivo de induzir
classificadore®ayesianoprecisos, tendo estimativas de probabilidadesodéanca e
revelando relagfes reais entre as variaveis miaigarges.

Nos casos onde a busca pela melhor ordenacaocadiagiesta informacéo pode
ser encontrada com a aplicacdo de dois novos apesagdenéticos desenvolvidos neste
trabalho: o operador de mutacdo DMO e o operadardesamento RMX. Além destes
dois operadores, um algoritmo evolucionario quecaph abordagem MOS [7][8]
também é proposto.

Os resultados experimentais obtidos por todosgusithos desenvolvidos neste

trabalho s&o promissores e demonstram que o abjetircipal foi alcancado.
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7.1 Avaliacdo dos Métodos DMBC e A-DMBC

A caracteristica abordada para se otimizar a ca@diddas redeBayesianas
dentro do processo de aprendizado automatico a gdardados, foi a ordenacdo das
variaveis envolvidas no problema. Entretanto, tamdéram desenvolvidos neste
trabalho dois algoritmos de aprendizado de esaujue ndo utilizam esta informacéao:
DMBC e A-DMBC. O objetivo destes algoritmos é inblutassificadore8ayesianos
partir de dados.

DMBC e A-DMBC foram projetados com a intencdo déaxar algumas
limitacbes indesejaveis de classificado@syesianosmais usados, como blaive
Bayes e, ao mesmo tempo, diminuir o tempo computacioeakssario para aprender
um classificador de red®ayesianalsto é feito explorando-se a coberturahdi@kov
(veja SubSecéao 2.3) da variavel classe, de forneaagmducdo da estrutura seja mais
rapida e produza estimativas mais exatas das plolaales da classe.

A idéia principal destes algoritmos é reduzir o eémnde variaveis da rede
gerada, diminuindo o numero de possiveis estrut(D#g5) a serem investigadas.
Assim, o problema da ordenacéo de variaveis padmisémizado. Portanto, DMBC e
A-DMBC podem ser vistos como uma alternativa quando se deseja gastar um
tempo elevado na busca pela melhor ordenagéo.

Comparacdes com os algoritmos TANNaive Bayesforam realizadas. As
principais conclusdes derivadas dos experimentos(§8A-DMBC mostrou ser mais
eficiente computacionalmente que seus homélogaosaldas no K2, com uma reducéo
de cerca de 90% da chamada a fungdéuncdo 2.3); (i) em muitos conjuntos de
dados, as taxas médias de classificacdo corretaCC)Msdo muito proximas as
alcancadas pelo TAN, que mostrou alcancar as rtas BMCC neste estudo; (iii)) em
muitos conjuntos de dados, o desempenho de A-DM@BEstimacao das distribuicoes
de probabilidades é melhor que TANNaive Bayesmas € pior que K2. Considerando
todas estas razbes, € possivel acreditar que DMBCDMBC fornecem um bom
equilibrio entre eficiéncia computacional e pregisa tarefa de induzir classificadores

Bayesianos partir de dados.
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7.2 Avaliacao das Estratégias Evolucionarias

Para os casos onde a busca pela melhor ordenaigéticéda, este trabalho
apresenta novas estratégias evolucionarias comjaiivab de buscar a ordenacao
adequada para otimizar o aprendiz&hyesiano Inicialmente, foram desenvolvidos
dois operadores genéticos especificos para o pnabbla ordenacdo: o operador de
mutacdo DMO e o operador de cruzamento RMX. Emidagtoi criado um algoritmo
evolucionario chamado VOMOS, que aplica uma novarddgem evolucionaria
conhecida por MOS [7][8].

A idéia do operador DMO ¢ direcionar a busca dedacoom uma distancia de
permutacdo entre duas variaveis. Desta forma, DM&rwha o espaco de busca e
procura pela ordenagcao adequada de uma forma diadbiina simples permutacao de
varidveis mais proximas pode levar a busca paraautra area do espaco de busca,
comecando em uma nova regido, sem mudar a gereggtccdmente. Assim, é possivel
buscar por ordenac¢fes adequadas, dinamicamertsrndeyidtimos locais.

Os resultados obtidos nas andlises empiricas edsgimostraram que DMO é
capaz de melhorar a qualidade das ordenacfes deveiarquando comparado ao
operador de mutacdo com base em ordem. Além diss®,conjuntos de dados
utilizados, DMO tendeu a encontrar melhores estagtae redeBayesianagmelhor
valor da funcédag), principalmente em dominios maiores e densameobectados.
Contudo, para dominios esparsos, ndao houve ganhos.

Ja o operador de cruzamento RMX ndo favorece urpaldgia de rede
especifica. RMX escolhe aleatoriamente um numete pontos de corte e, dependendo
do numero de pontos de corte e do tamanho das reggsiéselecionadas, ele trara
vantagens para diferentes topologias.

RMX foi projetado para ser usado como o Unico apara&volucionario e que
pode evitar convergéncia prematura dinamicament@rgrando boas solucdes, em um
namero razoavel de geragBes. Nos conjuntos de datilados, RMX tendeu a
encontrar melhores estruturas de rd8lagesianasprincipalmente quando os dominios
eram grandes e diversificados.

O algoritmo VOMOS explora o poder de diferentesrageres de recombinacao

para gerar os individuos da préxima geragcdo. Aseimentacdes de VOMOS utilizam
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diferentes versdes do operador RMX para criar eesindividuos e podem aplica-las
a mesma populacéo ou a diferentes populacdes.

Resultados iniciais obtidos com VOMOS foram comgasaa resultados
obtidos por algoritmos genéticos usando diferemtembinacbes de operadores
genéticos. A andlise comparativa mostrou a infliggdo uso destes operadores na taxa
de convergéncia e na qualidade das ordena¢bessbtid

VOMOS superou as outras abordagens com relacaal@ape das ordenacdes
obtidas. Os resultados demonstraram que a combindgdmecanismos para criar a
descendéncia para a nova geragao trouxe resultaeib®res quando aplicada a uma
Gnica populacdo em vez de aplicada a diferentesulagfes. A respeito da
convergéncia, 0s testes estatisticos mostraram \JOMOS e as abordagens

evolucionarias tradicionais sdo equivalentes.

7.3 Trabalhos Futuros

Os resultados obtidos com os métodos propostosmfopaomissores e
satisfatorios, no entanto, algumas modificagBe®pach trazer novas contribuigcdes.

Testes envolvendo diferentes funcbes de pontudgatropia, BDe Bayesian
Dirichlet equivalen), MDL (Minimum Description Lengjhe AIC (Akaike Information
Criterion)) para serem usados como funcéo de aptiddo plglosteos evoluciondrios
foram realizados, contudo nédo foi encontrada umg&o que trouxesse maior ganho
que a funcaa (funcado (2.3)), fornecida pelo K2. Uma pesquisa povas funcdes,
como a proposta em [89], deve ser realizada e nexpsrimentos, envolvendo os
algoritmos evolucionérios e estas novas funcoegmleer executados.

Os algoritmos evolucionarios desenvolvidos foranpl@mentados com um
algoritmo de aprendizado com base em busca e p@@tu@algoritmo K2). Uma idéia
futura € utilizar também algoritmos de aprendizadon base em independéncia

condicional (como o PC).
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