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Resumo

Esse trabalho tem como objetivo propor dois algoritmos para aprendizado
incremental supervisionado de redes Bayesianas, o AIP (Aprendizado Incremental
ingénuo de Parametros) e o ABC (Aprendizado Bayesiano em Camadas). Para
isso se pesquisou conceitos teodricos de redes Bayesianas, algoritmos de
aprendizado de redes Bayesianas e métodos de aprendizado incremental de
redes Bayesianas relevantes na literatura. Para melhorar o desempenho do
aprendizado incremental se pesquisou uma estrutura de representacdo de
conhecimento chamada AD-Tree. Para aferir a qualidade das redes Bayesianas
produzidas se utilizou essas redes para classificar conjuntos de teste, obtendo
assim o indice de classificagcdo correta (ICC). Foi pesquisado o processo de
classificacao de conjuntos de teste e o processo de propagacao de evidéncias. O
resultado dessas pesquisas esta descrito no trabalho, junto com os resultados e
discussdes sobre os experimentos feitos com os algoritmos propostos.

Palavras-chave: Inteligéncia Artificial, Redes Bayesianas, Aprendizado
Incremental, Mineracdo de Dados, Representacdo do Conhecimento.
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Abstract

The objective of this work is to introduce two algorithms for supervised
Bayesian network incremental learning, AIP (Algorithm for simple Bayesian
network numerical parameters supervised incremental learning) and ABC
(Algorithm for Bayesian network supervised incremental learning in layers). In
order to develop these algorithms we studied relevant works about the Bayesian
networks concepts, the algorithms for supervised Bayesian network learning and
the algorithms for incremental supervised Bayesian network learning. To improve
the performance of the ABC algorithm, we studied the AD-Tree structure and
implemented it on the algorithm. To measure the quality of the networks learned
by the algorithms we used these networks learnt to classify a test set, resulting in
the correct classification rate (ICC). To do that we studied the test set classification
process and the propagation of evidences along the Bayesian network. The result
of the studies is described on this work, along with the results and discussions

about the experiments made with the introduced algorithms.
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Capitulo 1. Introducao

A mineracdo de dados € uma area de pesquisa destinada ao estudo,
desenvolvimento e implementacdo de técnicas que permitam a extracdo de
conhecimento de grande quantidade de dados armazenados em meio eletrénico
[16]. O conhecimento extraido destas grandes bases de dados é entdo
armazenado em uma estrutura bem definida que facilita a sua manipulacdo e
interpretacdo chamada de estrutura de representacédo do conhecimento.

O Aprendizado de Maquina Indutivo é uma forma de Aprendizado de
Maquina (AM) efetuado a partir do raciocinio sobre exemplos (registros de um
banco de dados, por exemplo) fornecidos por um processo externo ao aprendiz
[46]. Métodos tradicionais de aprendizado de maquina indutivo [33] sdo muito
utilizados para se realizar a extragdo do conhecimento de bases de dados numa
tarefa de mineracdo, porém muitos destes métodos possuem uma deficiéncia
vinculada a taxa de atualizacao das bases de dados.

Considere um grande supermercado (com venda inclusive através da
Internet) como exemplo. Suponha entdo, que se deseja aprender o
comportamento dos clientes através da analise das transagbes efetuadas. O
volume de transacdes diarias é bastante elevado em um ambiente como este.
Assim, o conhecimento a ser aprendido esta se alterando a todo o momento e, ao
se utilizar métodos de aprendizado de maquina tradicionais para se obter o
conhecimento a partir das bases de dados, tal conhecimento se torna
desatualizado em um curto periodo de tempo.

Neste contexto, nota-se a necessidade de que o processo de aprendizado
seja repetido sempre que novas informag¢des sdo armazenadas nas bases de
dados (0 que ocorre com uma frequiéncia muito elevada). O maior problema da
repeticdo do processo de aprendizado é que o seu custo computacional é elevado
e sendo assim, se torna inviavel a reconstrucao da estrutura de representacao de
conhecimento através de métodos ndo incrementais’ de AM sempre que novos

dados precisam ser incorporados a estrutura.

! Neste trabalho, os algoritmos ndo incrementais de AM serdo também chamados de algoritmos de batelada.



O aprendizado de maquina incremental [39] surge como uma busca de
solugdo para o problema definido acima. Ou seja, a idéia central deste tipo de
aprendizado é que uma base de conhecimento (estrutura de representagdo do
conhecimento) possa ser atualizada sem que o processo de aprendizado seja
refeito por completo. E uma forma de incorporar novos conhecimentos em uma
base de conhecimento ja definida.

Uma rede Bayesiana tem duas representacdes: a grafica, que é altamente
intuitiva, e a légica, na qual podem ser feitas operacdes como classificacao e
inferéncia, por exemplo. Por causa de sua praticidade, ela € muito utilizada. Seu
estudo tem se intensificado nos ultimos anos [22], mas na area de aprendizado
incremental ainda n&o existem muitos trabalhos.

Este trabalho tem por objetivo apresentar uma proposta para um método de
aprendizado incremental de redes Bayesianas, levando em conta alguns
trabalhos ja feitos na area e, também, alguns dos algoritmos classicos de
aprendizado de redes Bayesianas. O método proposto é o ABC (Aprendizado
Bayesiano em Camadas) e seus resultados serdo analisados no contexto da
mineracdo de dados, mais especificamente em tarefas de classificacdo. Durante o
periodo de estudo do aprendizado incremental, descrito neste documento, foi
proposto outro método, o AIP (Aprendizado Incremental de Parametros), que é
um método embrionario de aprendizado incremental de redes Bayesianas. Ele foi
importante no processo de desenvolvimento do método ABC.

O proximo capitulo trard uma descricdo de uma rede Bayesiana, ja que ela é
efetivamente o objeto de estudo do trabalho. Este capitulo também traz a
descricao de trés algoritmos classicos, K2, IC e PC, que sao algoritmos que
utilizam métodos heuristicos ou de independéncia condicional para fazer o
aprendizado da rede.

O Capitulo 3 traz uma descricdo do aprendizado incremental e alguns
métodos de aprendizado incremental existentes para redes Bayesianas, enquanto
o Capitulo 4 traz uma descricado da AD-Tree, que é uma estrutura de
armazenamento de dados, mais especificamente é uma estrutura que armazena
contagens de frequéncia para uma base de dados, sendo possivel fazer
pesquisas nessa estrutura e assim extrair dela os dados necessarios de forma
rapida e simples. Essa estrutura possibilita uma melhora significativa no tempo de
processamento do algoritmo de aprendizado de redes Bayesianas.



O Capitulo 5 traz um método inicial proposto aqui nesse trabalho, o AIP
(Aprendizado Incremental de Parametros) que serviu de base para o
desenvolvimento do método ABC, que € principal método proposto neste
documento.

O Capitulo 6 descreve o método ABC (Aprendizado Bayesiano em
Camadas), que é um método mais completo para aprendizado incremental de
redes Bayesianas que o AIP, descrito no Capitulo 5. O Capitulo 7 traz entdo a

conclusao deste trabalho.



Capitulo 2. Redes Bayesianas

Uma rede Bayesiana [37] é um grafo aciclico orientado, com os nés do grafo
representando variaveis da base de dados, e os arcos do grafo representando
uma relacao entre as duas variaveis que definem o arco. Um arco de uma variavel
X para uma variavel Y indica uma relacao entre as duas variaveis (nesse caso, X
€ chamada de pai, e Y de filho), que pode ser vista (em alguns contextos) como
uma relagao causal, ou seja, X causa Y.

Cada variavel X possui um conjunto de pais (mx), sendo que esse conjunto
pode ser vazio. A Figura 1 traz uma representacao visual de uma rede Bayesiana,

no caso a rede Bayesiana Credit [14].

Payvment Higt. ..
[
Work Hizto
i

Profession
[]

Credit Worthin....
e

Figura 1: Rede Bayesiana Credit (fonte: GeNie? 2.0 [14]).

Cada né do grafo, representando uma variavel® (ou atributo) da base de
dados, tem um parametro numérico associado a ele, que é a probabilidade
condicional, da variavel em questao, em relacao ao estado de suas variaveis pais
P(X | mx). Se uma variavel ndo tem variaveis pais, a probabilidade associada a ela

€ a sua probabilidade marginal P(X).

? Software desenvolvido pelo laboratério Decision Systems Laboratory, da University of Pittsburgh.
? Como fazem referéncia a0 mesmo elemento que descreve um problema, os termos né (da rede Bayesiana),
varidvel (do problema) e atributo (da base de dados) serdo utilizados neste trabalho como sin6nimos.



No grafo, para cada n6é n; que tenha filhos ou pais existe um conjunto
chamado Markov Blanket [24] que é formado pelos nés pais de n;, pelos nos filhos
de n; e pelos nés pais dos nés filhos de n; que nao sejam o proprio n6é n;. Os nés
desse conjunto sdo os Unicos nds com influéncia sobre o calculo da distribuicdo
de probabilidade condicional do né n;.

A Figura 2 traz uma matriz de probabilidade de uma variavel, no caso a
variavel Worth da rede Bayesiana Credit (Figura 1). Na matriz da Figura 2 pode-se
ver que a primeira linha tem o valor da variavel Income (s0_30000,
s30001_70000, s70001_more). Na segunda tem-se o valor da variavel Assets
(wealthy, average, poor), para cada valor de Income. Income e Assets sdo as
variaveis pais da variavel Worth. As combinagdes dos valores das variaveis pais
de Worth feitas na primeira e segunda linhas sao os valores possiveis para Tworth-
A matriz é feita correlacionando os valores de mworn COM 0s valores da variavel
Worth (High, Medium, Low). O valor definido pelo valor k (High, por exemplo) da
variavel Worth e o estado | (s30001_70000 e average, por exemplo) de suas
variaveis pais define a probabilidade do valor de Worth ser k sendo que seus pais
estdo no estado j (no exemplo, 0,699).

Income s0_3D000 s30001_7D000 s70001_more
Pssets wealthy | aversge [ poor weathy | avermge [ poor weathy | aversge | poor
¥ |High D.855 0.00 0.001 0.989 0.659 01 D.589 0.50734 065
Medium 01 D3 D1 0.01 0.3 0.8 D.01 D.091743 D3
9 9 [

A
0
0.001 0.001 0.1 0.001 0.000317 0.01

Low 0.00 0.65!

Figura 2: Matriz de probabilidades para a variavel Worth da rede Bayesiana Credit (fonte: GeNie 2.0
[14]).

Devido a essas caracteristicas, uma rede Bayesiana é uma estrutura
recomendada para se modelar o conhecimento intrinseco a uma base de dados.
Ela fornece uma representacao grafica bastante intuitiva, ja que todas as variaveis
da base de dados podem ser representadas, com suas relacées causais
explicitadas, bem como fornece uma representacao formal da base de dados, na
qual se pode efetuar calculos e extrair informacdes. Mais detalhes sobre
propagacao de evidéncias em redes Bayesianas podem ser vistos em [36].

Devido também a essas caracteristicas, uma rede Bayesiana é adequada
para tratar incerteza no dominio do problema em questao. Ao instanciar o valor de
uma variavel Xs, por exemplo, essa evidéncia é propagada pela rede Bayesiana.
Os parametros numéricos das outras variaveis da rede Bayesiana (X1, Xs,..., Xp)



sado atualizados de acordo com essa evidéncia e, ao fazer isso, se adequa as
variaveis da rede Bayesiana ao contexto atual. Desse modo tém-se, a cada
evidéncia propagada, os valores mais provaveis para cada variavel.

O aprendizado em redes Bayesianas (a partir de dados) pode ser visto como
um processo que gera uma representacao interna (na maquina) das restricoes
que definem um dado problema de modo a facilitar a recuperacdo dos dados,
gerando assim um menor esfor¢co computacional para essa representacdo. Este
processo deve: aprender a estrutura da rede, ou seja, identificar as relacbes de
interdependéncia dadas pelos arcos, e aprender as distribuicbes de
probabilidades (parametros numéricos) com base na estrutura ja definida. Por
isso é, normalmente, dividido em dois subprocessos: aprendizado da estrutura e
aprendizado dos parametros numéricos [9]. O aprendizado da estrutura é um
problema NP-completo [24], assim, muito mais atencédo tem sido dada a definicao
e otimizacao de algoritmos de aprendizado da estrutura do que ao aprendizado de
parametros numéericos.

De uma maneira geral, pode-se dizer que os métodos Bayesianos de
aprendizado de estrutura de redes Bayesianas dividem-se em duas classes
principais. A primeira é a classe dos algoritmos que geram a rede através de uma
busca heuristica em uma base de dados, sendo o algoritmo K2 [11] um exemplo
dessa classe.

O processo de busca heuristica baseia-se na escolha de uma funcao de
pontuacao, também chamada de funcéo heuristica, e, com base na pontuacéo
dada por essa fungao, na escolha da melhor dentre as opgdes possiveis.

Ja na segunda classe estdo os algoritmos que utilizam o conceito de
independéncia condicional [37] para a constru¢ao da rede, como os algoritmos IC
[38] e PC [45], por exemplo. Em algoritmos desta classe, o teste de
independéncia condicional é utilizado para se fazer o aprendizado da estrutura de
redes Bayesianas, pois este teste permite identificar se duas varidveis sao
condicionalmente independentes, dado um conjunto de variaveis. E, se duas
variaveis sdo condicionalmente independentes, elas nao podem estar conectadas
no grafo pois, como visto, um arco entre duas varidveis denota uma relagéo de

dependéncia.



As proximas trés sec¢des abordam de maneira mais detalhada algoritmos de
aprendizado de redes Bayesianas representativas para as duas classes. A Secao

2.4 trata da classificacao de dados usando redes Bayesianas e finaliza o capitulo.

2.1. Algoritmo K2
O algoritmo K2 foi proposto por Cooper e Herskovits [11] em 1992. E um

algoritmo muito usado para aprender redes Bayesianas. Seu uso é
frequentemente motivado pela eficiéncia do K2 em encontrar uma estrutura de
rede Bayesiana adequada, dada uma ordenacdo adequada das variaveis [23].
Neste trabalho o K2 é abordado como algoritmo referéncia para a classe de
algoritmos de aprendizado de redes Bayesianas a partir de busca heuristica

O K2 faz o aprendizado tanto da estrutura da rede Bayesiana quanto de seus
parametros numéricos. Para o aprendizado de estrutura, utiliza uma funcao
heuristica para, com base em uma variavel, identificar dentre os nds quais
formam o conjunto de nés pais daquela variavel. Realizando esse calculo para
todas as variaveis da base de dados o algoritmo consegue a estrutura da rede
Bayesiana.

As funcoes de calculo do algoritmo K2 s6 sao validas se aplicadas dentro do
contexto definido pelo conjunto de hipbteses ¢ e por um conjunto de notacdes e

convencgoes, descritos na sequéncia. Considere entdo o conjunto de hipoteses &:



e As variaveis da base de dados sdo discretas. Se forem
continuas, deverao ser discretizadas (ver [48]).

e (Os dados que sdo usados para aprender a rede Bayesiana
formam uma amostra aleatéria, condicionalmente independente.
Se cada instancia (ou caso) da base nao for condicionalmente
independente uma das demais, o aprendizado da rede
Bayesiana estara comprometido, pois a base de dados sera
tendenciosa, nao retratando a realidade do problema em
questao.

e Nao ha dados ausentes na amostra da base de dados utilizada
para aprender a rede Bayesiana.

e Na&o se tem um conhecimento a priori dos parametros numeéricos

da rede Bayesiana.

O conjunto de notagdes e convencgdes € descrito abaixo:

e Z € um conjunto de varidveis aleatorias discretas, e x; € uma
variavel em Z;

e D é uma amostra aleatéria e condicionalmente independente;

e Bs é uma estrutura de rede Bayesiana;

e 1, é o tamanho do dominio de x;, ou seja, 0 numero de valores
que x; pode assumir;

® Vi € 0 k-ésimo possivel valor para x;, com k variando de 1 a r;

e 1 é alista (ndo ordenada) de variaveis pais de x;.

* w; é a j-ésima instanciacdo possivel de m, sendo que o numero
de estados possiveis de m é representado por gi, que é obtido
pela multiplicagdo dos r; (tamanho do dominio) das variaveis de
T,

* Nik € o numero de vezes, em D, que m assume o estado wj e a
variavel x; assume o estado vi;

e N; & a soma dos Nk, ou seja, o numero de vezes em que T

assume o estado w;, em D.



O K2 supde que o conjunto Z de variaveis aleatérias discretas é também
ordenado. Essa ordenacao € feita de modo que, para uma variavel x;, somente
uma variavel que venha antes dela na ordenacao (x.1, por exemplo) possa ser
seu pai. A ordenacao das variaveis é entdo de suma importancia no K2, ja que
uma ordenagdo inadequada ira certamente interferir negativamente no resultado
do aprendizado da rede Bayesiana. O método Pred(x;, Z) retorna os nés
anteriores a x; no conjunto ordenado Z.

A funcao g foi construida com base na funcao P(Bs, D), que faz o calculo da
probabilidade de uma estrutura de rede Bayesiana ser adequada, descrita na
Equacao 1 abaixo.

n q; _1! 7
P(By,D)=P(By)- H(N(r+r)—1)' N, ()

Levando P(Bs, D) ao seu maximo, se consegue isolar a parte da fungéao que
efetivamente leva P(Bs, D) ao seu maximo, como mostrado na Equacéo 2. Essa
parte foi chamada de fungéo g.

r.-n!

HE?X[P(BS’D) Hmajlx P(x, —>X)H(N +r—1)' B!

Ny! @

Isolando a parte da equacao 2 que leva P(Bs, D) ao seu maximo se obtém a
funcao g, descrita na equacéao 3.

q; (r, = 1)! 5
b 7)= H(Nr+r)—l)' A ®

O K2 ira procurar os valores de x; e m que acarretam o valor maximo de g; e
levando g ao seu maximo acarreta levar a probabilidade da estrutura Bs ao seu
maximo, resultando entdo, que Bs é a estrutura mais adequada dentre as
possiveis para representar a base de dados utilizada. O pseudocdédigo a seguir é
uma representacao do algoritmo K2 como dado em [11].



1. Algoritmo K2;

{Entrada: Um conjunto de n nés ordenados Z, um limite superior u para o

N

namero de pais que um no pode ter, e uma amostra D contendo m casos.}
3. {Saida: a estrutura de uma rede Bayesiana.}
4. parai:=1 aténfaca
5. m:={}
6. Pou:=g(X, m);
7. OKToProceed := true;
8. enquanto OKToProceed e | mi| < u faca
9 z € o(s) né(s) em Pred(x;, Z) - m que maximiza g(xi, m U {z});
10. Prew == 9(Xi, m U {z});
11.  se Pnew > Poig €ntéo
12. Pold := Prew;
13. m=m U {z};
14. senao OKToProceed := false;
15. fim {enquanto};
16.fim {para};

Algoritmo 1: K2

Na linha 9, Pred(x;, Z) é o conjunto dos nés que precedem o né x; em Z,
conjunto das variaveis do problema. Devido a ordenacao das variaveis, somente
um dos noés que precedem o noé x;, levando em conta a ordenacgao definida, pode
ser seu pai.

O algoritmo itera sobre todos os nés em Z (o lago for da linha 4 a linha 17)
fazendo uma busca heuristica para encontrar o conjunto de nés pais do né x; (w U
{z}) que maximiza a fungao g.

Na literatura existem diferentes implementacées do K2. Normalmente a
diferenciacdo se dé no trecho entre as linhas 11 a 14, como € mostrado a seguir,
onde se define o critério para escolher qual conjunto de pais da variavel x; € o
conjunto mais apropriado.

O cébdigo apresentado esta usando o critério Hill Climbing, que busca sempre
o maior valor para Pnew €, cOnsequentemente, para g. O critério Hill Climbing pode
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levar g para um maximo local, que pode ndo ser 0 maximo global. Esta é uma
caracteristica deste critério. Entre outras variagdbes do K2 podem-se utilizar os
métodos de busca branch-and-bound, TABU e o simulated annealing, por
exemplo, como mostrado em [47].

Para o aprendizado de parametros, o K2 utiliza o calculo de freqiéncia
relativa para estimar as probabilidades associadas a cada nd. Assim, o parametro
numérico de um né x; de uma rede Bayesiana é a probabilidade condicional desse
no x; assumir um valor vi,, dado que seus noés pais (m;) estdo no estado w; ( P(xi=
Vik | m = w;) ), e sera denotado por Op. O simbolo ¢ denota o conjunto de
hipoteses descritas neste capitulo.

Entdo pode-se calcular o valor da fungdo E[Oj | D, Bs, ], que € o valor
esperado de Oy, dados a amostra D, a estrutura de rede Bayesiana Bs e o
conjunto de hipéteses &. O valor de E[Ojx | D, Bs, ¢] € calculado usando a formula

da Equacéo 4.

N. +1
Eeijk|D’BS’é:]: = 4)

Nij+ri

Para fazer esse célculo, é necessario que a estrutura da rede Bayesiana (Bs)
tenha sido definida anteriormente.

2.2. Algoritmo IC
O algoritmo IC (Inductive Causation) foi proposto por Pearl e Verma [38] em

1991. E um algoritmo simples e, diferentemente do K2, utiliza a premissa de
testes de independéncia condicional ou, mais especificamente, testes de d-
separacao, para aprender a estrutura da rede Bayesiana.

Testes de d-separacao fazem uma medida, através de métodos estatisticos,
do grau de influéncia de uma variavel sobre outra, dado um conjunto de dados.
Com base nesse grau de influéncia pode-se dizer se duas variaveis sao
condicionalmente independentes ou nao.

O IC faz teste de independéncia condicional em todas as variaveis, e utiliza
um conceito simples para montar a estrutura. Se, para dois nés A e B, existe um
conjunto de variaveis, ndao contendo A e B, tal que o teste de independéncia
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condicional para esses dois noés, € bem sucedido, ou seja, eles séao
independentes, esses dois n6s A e B ndo devem ter um arco os conectando.

Naturalmente, se para dois nés A e B todos os testes de independéncia
condicional falharem, devera existir um arco entre eles.

Ao fazer esse teste sobre todos os pares de variaveis pode-se construir uma
estrutura de rede Bayesiana onde os nés independentes ndo estdo conectados. E
importante notar que, eventualmente, o IC ndo consegue construir uma estrutura
de rede Bayesiana totalmente orientada, tendo entdo uma estrutura de rede
Bayesiana com alguns arcos sem orientacdo. Neste caso, deve-se utilizar algum
artificio externo (auxilio de um especialista do dominio ou ordenacao prévia das
variaveis, por exemplo) para orientar todos os arcos e ter a rede completamente

definida. Em [38] se define o algoritmo como sendo:
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® N o o

10.
11.
12.
13.
14.

15.

16.
17.
18.

19.
20.
21.
22.
23.

24.
25.

Algoritmo IC;
{Entrada: um grafo G com nds totalmente desconectados}.
repita

Seja x um n6 do grafo, y outro n6 do grafo, x # y, tal que a dupla (x, y) nao
tenha sido instanciada anteriormente;

S(x.y) = {}

dSepara := falso;

repita

Instancie S(x,y) com um conjunto de nds do grafo que nao tenha sido
instanciado antes e que nao contenha os nés x e y.
dSepara := testaDSeparacao(x, y, S(x,y));

Até que dSepara = verdadeiro ou |S(x,y)| > |Gl;

Se dSepara = falso entao adicione um arco entre x e y, sem orientagao;
Até que todas as duplas possiveis tenham sido instanciadas.
repita

Seja x um n6 do grafo, y outro né do grafo e z outro né do grafo, x #y # z,
tal que x e y estejam conectados a z, mas x e y ndo estejam conectados e a
tripla (x, y, z) n&o tenha sido instanciado anteriormente;

Se z nao estiver contido em S(x, y) entao oriente os arcos x —z ey —z na
formax —» z «vy;
Até que todas as triplas possiveis tenham sido instanciadas
repita

Seja x um n6 do grafo, y outro né do grafo e z outro n6 do grafo, x # y # z,
tal que x e y ndo estejam conectados, x — z, y — z e a tripla (x, y, z) ndo tenha
sido instanciado anteriormente;

Oriente 0 arcoy —z no formato y « z.
Até que todas as triplas possiveis tenham sido instanciadas
nucleo(P) := {};
repita

Seja x um n6 do grafo, y outro né do grafo e z outro n6 do grafo, x # y # z,
tal que x e z ndo estejam conectados, x — y, y — z e a tripla (x, y, z) ndo tenha
sido instanciado anteriormente;

Adicione o0 arco y — z ao conjunto nucleo(P);

Até que todas as triplas possiveis tenham sido instanciadas

Algoritmo 2: IC
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No algoritmo, a funcéo testaDSeparacao(x, y, S(x,y)) testa se as variaveis x
e y sao condicionalmente independentes dado o conjunto S(x,y). O resultado
desse procedimento é a subestrutura chamada de nucleo(P) em que todo arco
direcionado é verdadeiro para a afirmagcdao “X é causa direta de Y”. Esses
relacionamentos sdo chamados de causas genuinas.

Os arcos que nao foram direcionados nesse procedimento deverdao ser
direcionados com a ajuda de um especialista do dominio.

O IC nao faz aprendizado de parametros da rede Bayesiana. Se for preciso
fazé-lo pode-se utilizar o calculo de freqiéncia relativa, similar ao calculo do K2
[11] para aprendizado de parametros. Existem outras formas de se realizar esta
etapa do aprendizado [36].

2.2.1. Exemplo do aprendizado supervisionado de estrutura de
rede Bayesiana usando o algoritmo IC

Segue o conjunto de independéncias condicionais, obtidas através de testes
de d-separacdo e que sera usado como parametro de entrada para o algoritmo

IC. A sintaxe A 1L B | {C} denota que o n6 A é condicionalmente independente do

né B dado o conjunto {C}.

ALD | {B)
e ALE]|{C)
e BLC|{A
e BLE|{D)

e CLD|{B,E}
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O conjunto de nés {A, B, C, D, E} inicialmente forma o grafo G mostrado na

Figura 3.

D E

Figura 3: Grafo G inicialmente.

Apoés a identificagdo das independéncias condicionais apresentadas acima e
a conseqlente criacdo de arcos entre 0s nds condicionalmente dependentes,

tém-se o grafo G como mostrado na Figura 4.

D E

Figura 4: Grafo G depois de identificadas as independéncias condicionais.

Depois de aplicada a ordenacéo dos arcos do algoritmo IC, o grafo G fica na
forma descrita pela Figura 5.
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B C
\ ,
D » E

Figura 5: Grafo G depois de aplicada a ordenacao de arcos do algoritmo IC.

Como o algoritmo IC ndo conseguiu ordenar totalmente o grafo G entdo se
pode chamar um especialista para completar a ordenacdo do grafo. Depois da
acao do especialista, o grafo G ordenado pode ficar na forma descrita pela Figura
6.

N
B C
} }
D » E

Figura 6: Grafo G ordenado.
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2.3. Algoritmo PC
O algoritmo PC foi proposto em 1993 por Spirtes, Glymour e Scheines [45]. E

um algoritmo de aprendizado de estrutura de rede Bayesiana baseado em testes
de independéncia condicional, ou, mais especificamente, testes de d-separacéo,
assim como o IC [38]. O nome do algoritmo foi formado a partir das iniciais do
primeiro nome de Peter Spirtes e Clark Glymour, PC.

O PC pode ser abordado como uma variacao do IC; a variacao se da na
forma de montar a estrutura da rede Bayesiana. Enquanto o IC inicia a
estruturacdo da rede Bayesiana a partir de n6s nado conectados, o PC inicia a
estruturacao a partir de uma estrutura em que todo n6 esta conectado a todos os
outros nds do grafo, exceto ele mesmo.

O teste de d-separacgao testa se duas variaveis X e Y sado independentes,
dado um conjunto de variaveis (Z, por exemplo). Através de testes estatisticos
pode-se determinar se X e Y sédo independentes, dado Z.

Colocando isso no contexto do PC, tem-se que se duas variaveis A e B da
rede sdo independentes (dado um conjunto de variaveis), entdo A e B ndo podem
estar conectadas na rede Bayesiana.

O PC, na forma como foi proposto, necessita de dois conjuntos de entrada,
passados como parametro. O conjunto Adjacéncias(C,X) contém os vértices
adjacentes a X no grafo C. O conjunto Sepset(X,Y) contém os vértices que d-
separam Xe'Y.

Esses conjuntos sdo usados na orientacdo dos arcos no algoritmo, ou seja,
originalmente no PC nao esta prevista a implementacao de rotinas de calculos de
d-separacao, embora o algoritmo as utilize.

Para abastecer o PC com as entradas que ele necessita pode-se usar uma
rotina que faca testes de d-separacdo em um conjunto de dados e retorne as
dependéncias e independéncias condicionais do conjunto.

Segue o algoritmo PC adaptado do original em [45].
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. Algoritmo PC;

N

. {Entrada: um grafo C com néds totalmente desconectados, um conjunto
Adjacéncias(C,X), para cada n6 (X) do grafo, contendo os vértices
adjacentes a X no grafo C, um conjunto Sepset(X,Y), para todos os
possiveis pares ordenados (X, Y) de nés do grafo C, contendo os nés que
d-separam X e Y.}.

. repita

Seja x um né do grafo C;

Seja'y um né do grafo C, y # x e ndo conectado a x;

3

4

5. repita
6

7 Conecte os nés x ey (X —y);
8

Até que todos os nés diferentes de x estejam conectados a x;

©

Até que o grafo C esteja inteiramente conectado;

10.repita

11. Seja x um né do grafo C, y outro n6 do grafo e z outro né do grafo, x # y
# z, tal que x e y estejam conectados a z, mas x € y nao estejam
conectados e a tripla (x, y, z) ndo tenha sido instanciada anteriormente;

12. Se z nao estiver contido em Sepset(x, y)

13. entao oriente os arcos x—zey—znaformax—>z<-y;

14. Até que todas as triplas possiveis tenham sido instanciadas

15.repita

16. Seja x um n6 do grafo;

17. Sejay um no6 do grafo, ndo igual a x;

18. Seja z um n6 do grafo, ndoigualaxe ay;

19. Tal que ndo exista um arco entre x e y, exista um arco orientado entre x
e z, exista um arco nao orientado entre y e z , ndo exista nenhum arco
orientado para z exceto x —> z e a ftripla (x, y, z) ndo tenha sido
instanciada anteriormente;

20. Oriente o arco y —z no formato y <—z.

21. Até que todas as triplas possiveis tenham sido instanciadas;

Algoritmo 3: PC
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O algoritmo até aqui descrito € o PC original. Existe uma variante dele
chamada PC*, na qual se aplicam duas melhorias em relagéo ao PC original para
diminuir o esforco computacional do algoritmo na formacdo dos conjuntos
SepSet(X, Y).

No PC original os conjuntos SepSet(X, Y) sdo parametros de entrada do
algoritmo. O algoritmo PC* vai entdo agregar essa funcionalidade de formacéao
dos conjuntos SepSet(X, Y) e apresentar otimizacées nessa nova funcionalidade.

A primeira melhoria apresentada no PC* se baseia na idéia de que se as
variaveis A e B sao independentes dado Adjacéncias(C,A) ou Adjacéncias(C,B),
entdo elas sdo independentes dado um subconjunto de Adjacéncias(C,A) ou
Adjacéncias(C,B). Dessa forma se repete menos vezes o processo de formagao
do conjunto SepSet(X, Y).

A idéia da segunda melhoria do PC* €& que quanto mais rapido forem
retiradas as ligacées nao efetivas entre nés do grafo C, menos iteragdes terdo
que ser feitas na formacao do conjunto SepSet(X, Y), e as iteragdes que tiverem
de ser feitas tendem a ser mais curtas, ja que retirando ligagcbes o tamanho do
conjunto Adjacéncias(C,A) diminui.

Para aplicar esse conceito, foram apresentadas algumas heuristicas para

determinar quais seriam as primeiras variaveis a ser analisadas:

1. Teste primeiro os pares de variaveis que Ssd0 menos
dependentes probabilisticamente, ou seja, que tém mais chance
de serem independentes. Isso pode ser verificado através de
testes de correlacdo parcial, para variaveis continuas,
procurando as variaveis com menor correlagao parcial. Pode ser
verificado também através de teste de ¥? (qui-quadrado), no caso
de variaveis discretas, procurando as variaveis com menor valor
para x%. As variaveis restantes sdo selecionadas seguindo um
critério a ser definido (ordenacao de variaveis, ordem alfabética,
dentre outras).
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2. Para uma variavel A, primeiro teste as variaveis que sao menos
dependentes probabilisticamente de A, em relagdo ao conjunto
das variaveis mais dependentes probabilisticamente de A. Para
descobrir quais variaveis devem ser testadas, use 0s mesmos

testes da heuristica descrita no item 1.

Os arcos que nao foram direcionados tanto no PC quanto no PC* deverao
ser direcionados com a ajuda de um especialista. O PC e o PC* nao fazem o
aprendizado de parametros da rede Bayesiana. Se for preciso fazé-lo pode-se
utilizar o célculo de frequéncia relativa, similar ao calculo do K2 [11] para
aprendizado de parametros. Existem outras formas de se realizar esta etapa do
aprendizado [36].

2.4. Classificacao e Propagacao de Evidéncias
Uma rede Bayesiana pode ser usada para fazer classificacdo de dados. O

objetivo da classificacao € utilizar o “conhecimento” presente em um modelo (rede
Bayesiana, por exemplo) para identificar o padrdo ao qual uma dada instancia
pertence. Neste sentido, quando uma rede Bayesiana é induzida com o propésito
de ser aplicada em tarefas de classificacdo, pode-se utilizar o indice de
classificacdo correta para mensurar 0 quao adequada a rede Bayesiana em
questdo esta em relacdo a amostra de dados. Para se fazer a classificacao de
dados, utilizando-se uma rede Bayesiana, utiliza-se a propagacao de evidéncias.

A Secao 2.4.1 descreve o funcionamento da propagacao de evidéncias, a
Secao 2.4.2 descreve o funcionamento da classificacdo de dados e por fim a
Secéao 2.4.3 faz uma discussao sobre os parametros numéricos.

2.4.1. Propagacao de Evidéncias
A propagacdo de evidéncias € um processo que permite avaliar as

probabilidades a posteriori das variaveis da rede Bayesiana [25]. O processo de
propagacao de evidéncias comecga com a definicdo dessas evidéncias. Define-se,
por exemplo, que a variavel x3 = 1 € que x5 = 3, com base em evidéncias. Essas
evidéncias sdo propagadas através da rede Bayesiana, atualizando as crencas de
todos os nés da rede.
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Todos os nés tém associado a eles uma matriz de probabilidades, também
chamadas de crencas. Essa matriz representa a probabilidade do ndé assumir um
valor vk dado que seus pais estdo no estado j. Ao se alimentar a rede Bayesiana
com as evidéncias, atualizam-se todas essas matrizes de probabilidades, a
comecar pelo n6 ao qual a evidéncia se refere. Esse n6 entdo envia mensagens
para os nés que sao ou pais ou filhos dele, atualizando as matrizes deles, que
entdo enviam mensagens para seus pais ou filhos, exceto aquele que enviou a
mensagem para ele, e assim sucessivamente até que todos os nés da rede
Bayesiana sejam atualizados a partir da evidéncia.

A mensagem que um né envia para seu filho se chama 1. A mensagem que
um nd envia para seu pai se chama A. Toda a atualizacado das crengas dos nés da
rede Bayesiana é feita com base nessas mensagens. Ha dois tipos basicos de
influéncia entre n6s de uma rede Bayesiana: as influéncias causais (1), que sao
das causas para os sintomas, e as influéncias diagnésticas (A), que sdo dos
efeitos para as causas [25].

A propagacgéao de evidéncias utiliza algum algoritmo para fazer o céalculo das
matrizes dos nés. Existem varios desses algoritmos, porém, nesse trabalho s6 foi
utilizado o algoritmo desenvolvido por Lauritzen e Spiegelhalter chamado PPTC

(Probability Propagation in Trees of Clusters) [26].

2.4.2. Classificacao de Dados
Antes de explicar o funcionamento da classificacdo de dados séo

necessarias algumas defini¢cdes:

e Variavel classe: é a variavel que sera classificada.

e Conjunto de teste: amostra de dados que sera usada para fazer a
classificacao.

e indice de classificacdo correta (ICC): porcentagem de acerto do
processo de classificagao.

Considere um conjunto de teste formado por 3 registros e descrito por 5
atributos (Tabela 1) e a rede Bayesiana da Figura 7. Considere ainda que a variavel
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classe seja a variavel B da rede Bayesiana RB. A classificagdo ocorre da seguinte

maneira:

e Para cada registro do conjunto de teste, se define o estado de cada
variavel da rede Bayesiana RB, exceto a variavel classe, com o valor
presente no registro atual,

o E feita a propagacdo das evidéncias na rede Bayesiana RB, inferindo
assim o valor da variavel classe;

e Compara-se o valor da variavel classe com o valor inferido. Se forem
iguais, entdo se incrementa o contador de sucessos;

e No final do processo se divide o contador de sucessos pelo numero
de registros, obtendo assim o indice de classificacdo correta (ICC).

Figura 7: Rede Bayesiana RB.

Tabela 1: Conjunto de teste.
# | A|B|C|D|E

1] 0] 1] 1] 0| 1
2| 1] 0] 1] 1] 0
3| 0/ 1] 0] 1] 0

Para o conjunto de teste representado na Tabela 1, o funcionamento é o
seguinte:

Primeiro registro — instancia-se A=0, C=1, D=0 e E=1. Ao fazer a propagacao
de evidéncias, se infere que o valor de B é 1, que é igual ao valor de B no

registro, entdo € um sucesso. Incrementa-se o contador de sucessos.
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Segundo registro — instancia-se A=1, C=1, D=1 e E=0. Ao fazer a
propagacao de evidéncias, se infere que o valor de B é 1, diferente do valor de B
no registro, entao é uma falha.

Terceiro registro — instancia-se A=0, C=0, D=1 e E=0. Ao fazer a propagagao
de evidéncias, se infere o valor de B como sendo 1, igual ao valor de B no
registro, entdo € um sucesso. Incrementa-se o contador de sucessos.

Depois de terminado o processamento do conjunto de teste, divide-se o
contador de sucessos pelo niumero de registros (2/3), obtendo assim o ICC de
66,66% para o conjunto de testes processado. Segue abaixo a representacdo em
pseudocédigo do algoritmo de um classificador Bayesiano.

1. Algoritmo classificador;

A

{Entrada: Um conjunto de teste ct; uma rede Bayesiana RB; o indice da
variavel classe indClasse; o numero de nés da rede NumeroNos}
{Saida: a porcentagem de acerto do conjunto de teste (ICC).}
para cada registro de ct faca
para i:= 0 até NumeroNos faca
contLinha := contLinha + 1;

se i <> indClasse entao

© N O &~ 0

atualizaEvidencia(RB, i, ct(i));

9. fim {para};

10. atualizaCrenca(RB);

11. maisProvavel := getMaisProvavel(RB, indClasse);
12. se maisProvavel = ct(indClasse) entao

13. nroAcerto := nroAcerto + 1;

14.fim {para};

15.retorne nroAcerto / contLinha;

Algoritmo 4: Classificador Bayesiano.

No pseudocédigo do algoritmo descrito em Algoritmo 4 ha trés métodos nao
definidos: atualizaEvidencia, atualizaCrenca e getMaisProvavel. Esses métodos
estao relacionados com a propagacao de evidéncias e serao definidos a seguir:
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O método atualizaEvidencia define o estado do né i da rede Bayesiana RB
para o estado n. Nesse método ndo ha nenhuma propagacdo de evidéncias,
somente a definicao dessas evidéncias.

O método atualizaCrenca faz a propagacdo das evidéncias especificadas
anteriormente com o método atualizaEvidencia.

O método getMaisProvavel retorna o estado mais provavel para o né i da
rede Bayesiana RB depois de feita a propagacao de evidéncias dentro da rede
Bayesiana.

A classificacao de dados pode ser utilizada para avaliar o quao adequada a
rede Bayesiana esta ao conjunto de dados classificado. Mas nao
necessariamente o conjunto de dados classificado tem as mesmas distribuicdes
probabilisticas do problema a que a rede Bayesiana se refere. Ou seja, um indice
de classificagdo correta de 100% pode indicar uma rede Bayesiana muito bem
adaptada ao conjunto de dados classificado, mas ndo necessariamente a rede
Bayesiana estara tdo bem adaptada a um conjunto de dados com outra
distribuicdo de probabilidade.

Levando isso ao dominio do aprendizado incremental, onde a distribuicao
probabilistica dos dados pode ser alterada ao longo do tempo, tem outro
significado. A classificacdo de um conjunto de dados passa a ter um sentido
temporal também. Afinal o conjunto de dados classificado € uma amostra da base
de dados no instante t1, por exemplo.

Entdo o indice de classificacdo correta representa a adequacado da rede
Bayesiana ao conjunto de dados classificado, que ndo necessariamente tem a
mesma distribuicdo probabilistica da base de dados. Esse problema & mais
freqiente em bases de dados pequenas, ja que nesses casos 0 conjunto de teste
também é pequeno, e nesse caso é maior a chance do conjunto de testes nao ter
a mesma distribuicdo probabilistica da base de dados. Uma tética utilizada para
minimizar este problema é chamada de validacao cruzada, e consiste em gerar
varios conjuntos de teste e de treinamento a partir de uma mesma base de dados.
Usa-se o conjunto de treinamento para fazer o aprendizado de estrutura e
parametros da rede Bayesiana e entdo se classifica o respectivo conjunto de
teste. E feita a média dos indices de classificagdo correta (MICC) e entdo se
passa a considerar o MICC em vez do ICC. Com isso se reduz as discrepancias
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entre os conjuntos de testes, e assim o MICC fica mais fiel a capacidade de
generalizacao da rede Bayesiana.

Quanto ao problema temporal, a solugdo € analisar constantemente o indice
de classificacdo correta. E através de técnicas de aprendizado incremental de
redes Bayesianas tentar ajustar a rede Bayesiana a base de dados ao longo do
tempo.

2.4.3. Relacao entre Parametros Numéricos e ICC
Em [15], Drudzel e van der Gaag discutem sobre a necessidade de se ter

parametros numéricos precisos na rede Bayesiana, ou seja, o impacto dos
parametros numéricos sobre a rede Bayesiana. Eles acabam por concluir,
empiricamente, que a estrutura da rede Bayesiana é muito mais importante que
seus parametros numéericos.

Quanto aos parametros numéricos, sao citados, em [15] estudos que
sistematicamente variam os parametros numéricos de uma rede Bayesiana e
examinam o seu comportamento, de acordo com seu uso (predigcéo, classificacao,
agrupamento, etc.). Nesses estudos ha casos em que grandes variacdes nos
parametros numéricos de uma rede Bayesiana acabam nao influenciando o
comportamento da rede Bayesiana. Do mesmo modo, em outros estudos grandes
variagbes nos pardmetros numéricos acabam influenciando bastante o
comportamento da rede.

Dessa forma se conclui em [15] que nao se pode afirmar qual é a relevancia
dos parametros numéricos para a rede Bayesiana de forma geral. Cada rede
Bayesiana tera seu nivel de sensibilidade quanto aos parametros numéricos.

Essa conclusdo pode parecer conflitante com o resto dessa secéo, afinal se
0s parametros numéricos, ou crengas, ou probabilidade a priori ndo influem tanto
na probabilidade a posteriori, entdo pode nao ser interessante utilizar os
parametros numericos.

Porém nao se pode desprezar a possivel contribuicdo dos parametros
numéricos no ICC. Cada base de dados tem uma sensibilidade aos parametros
numeéricos. Pode ser que para uma base de dados BD1 os parametros numéricos
tenham até mais impacto no ICC do que a estrutura da rede Bayesiana.
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Nas Segbes 5.2 e 6.3, de discusséo dos experimentos realizados, € discutida
a relacao entre os parametros numéricos de cada base de dados utilizada e seu

respectivo ICC.
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Capitulo 3. Aprendizado Incremental

A idéia de aprendizado incremental provém da observacao de que a maior
parte do conhecimento humano pode ser visto como um processo gradativo de
formacao de conceitos ou como a habilidade humana de incorporar conhecimento
proveniente de novas experiéncias em estruturas de conhecimento ja formadas
[17].

O aprendizado humano pode entdo ser caracterizado como incremental, na
medida que os conceitos sdo formados ao longo do tempo a luz de novas
informacdes. Ja o aprendizado de maquina é melhor se feito em batelada, pois
para os processos tradicionais de aprendizado é melhor ter todas as informacdes
disponiveis no momento do aprendizado.

Dessa forma o aprendizado incremental de maquina vem como uma forma
de simular o processo de aprendizado humano no processo de aprendizado de
maquina. Entdo é preciso propor novos processos de aprendizado ou adaptar os
processos existentes para que eles possam operar de forma incremental com a
mesma eficiéncia, ou melhor, que na forma de batelada.

Atualmente, a grande motivacdo para se fazer o aprendizado incremental
vem, principalmente, das empresas e seus enormes bancos de dados [40]. O
tamanho das bases de dados disponiveis e suas taxas de crescimento hoje em
dia requerem um esforco computacional consideravelmente grande, o que
praticamente inviabiliza a atualizacdo constante da base de conhecimento, se for
feito do modo tradicional, usando algoritmos de aprendizado em batelada (n&o
incrementais).

Algoritmos de aprendizado incremental sdo estudados na comunidade de
aprendizado de maquina desde a metade da década de 80, quando se focou em
algoritmos de clustering, como o trabalho de Fisher [17]. O trabalho de Gennari
[21] apresenta um resumo dos algoritmos de clustering incremental (considerados
0s precursores do aprendizado incremental) feitos até 1989.

Alguns algoritmos de aprendizado de maquina podem ser inerentemente
incrementais dado que n&o constroem modelos, ou ainda se utilizam de modelos
fixos para representar o conhecimento contido em um conjunto de dados. Como

exemplo, pode-se citar o KNN [33], para aprendizado baseado em instancias, o
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Naive-Bayes [19], essencialmente um classificador, que pode ser considerado um
algoritmo de aprendizado incremental, embora somente para 0s parametros
numeéricos da rede Bayesiana.

Um algoritmo de aprendizado é considerado incremental, segundo Langley
[29], se ele processa um conjunto de treinamento por vez, ndo reprocessa
qualquer conjunto de treinamento anterior e retém somente uma estrutura de
conhecimento em meméria.

Ja segundo Domingos e Hulten [12] e [13], que propuseram uma outra
definicdo de algoritmo de aprendizado incremental, visando adequar a definicéo
de Langley para tratar bases de dados que podem crescer indefinidamente, um
algoritmo de aprendizado, para ser considerado incremental, deve seguir as
seqguintes restricoes:

O algoritmo deve processar um registro em um tempo pequeno e

constante;

e (O algoritmo deve ser capaz de construir um modelo usando no
maximo uma leitura dos dados;

e O algoritmo deve usar uma quantidade fixa de meméria principal,
independentemente do numero de registros que o algoritmo tenha
processado;

e O algoritmo deve construir um modelo usavel em qualquer momento,
ao contrario de somente fazé-lo quando terminar de processar os
registros;

e O algoritmo deve produzir um modelo que seja equivalente ou quase

idéntico ao modelo que seria obtido usando um algoritmo de

aprendizado nao incremental.

No campo de aprendizado incremental de redes Bayesianas, ndo existem
ainda muitos trabalhos. Dentre os mais relevantes, pode-se citar o trabalho de J.
Roure [40], que sera descrito na Seg¢éo 4.2, o trabalho de Lam e Bacchus [28] e 0
trabalho de Friedman [18], que sera descrito na Secéo 4.1.

Existe uma diferenga primordial entre os algoritmos de aprendizado
incremental utilizados em classificadores Naive-Bayes, aprendizado baseado em
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instancias, clustering e os algoritmos de aprendizado incremental de redes
Bayesianas.

Os algoritmos de aprendizado utilizados em classificadores, como o Naive-
Bayes [19] por exemplo, aprendizado baseado em instancias, como o KNN [33], e
clustering, como o C-means [4], sdo baseados em relagdes entre dados [40].
Entdo quando um dado novo precisa ser incorporado a estrutura, se atualiza os
parametros da rede, no caso do Naive-Bayes, ou se adiciona o dado novo a base
de conhecimento, no caso do KNN, ou se faz um estudo para determinar a qual
cluster o dado pertence e, entdo, se incorpora o dado novo na estrutura, no caso
do C-means.

O aprendizado de redes Bayesianas, por outro lado, se baseia em relagoes
entre variaveis [40]. Portanto um dado novo que deve ser incorporado a rede
pode acarretar ndo s6 em atualizagdes dos pardmetros da rede, mas também em
uma atualiza¢do de sua estrutura.

Portanto o aprendizado incremental de redes Bayesianas é mais complexo
do que o aprendizado incremental dos outros classificadores. E assim sendo
algumas restricbes das definicbes de algoritmo incremental apresentadas
anteriormente nao podem ser aplicadas totalmente aos algoritmos de aprendizado
incremental de redes Bayesianas. A definicdo de Langley [29] & muito restritiva,
assim como a definicdo de Domingos e Hulten [12] e [13]. No desenvolvimento de
algoritmos de aprendizado incremental de redes Bayesianas tenta-se adequar o
algoritmo a essas definicbes, porém tendo em mente que elas nao foram
propostas para algoritmos de aprendizado de redes Bayesianas.

A definicdo de algoritmo de aprendizado incremental de redes Bayesianas,
segundo Friedman e Goldszmidt [18], diz que, para um algoritmo de aprendizado
de redes Bayesianas ser considerado incremental, a cada iteragdo, o algoritmo
processa um novo dado u, e, entdo, produz a préxima hipbétese S,.i. Essa
hipotese é entdo usada para fazer a tarefa requisitada (predicéo, diagnostico,
classificacao, etc.) no proximo novo dado un.i, que por sua vez é utilizado para
produzir a préxima hipdtese e assim por diante. O algoritmo pode gerar um
modelo novo depois que um numero k de dados tenha sido processado.

Quando se adota uma politica de aprendizado incremental, normalmente se
leva em conta os custos computacionais dos processos envolvidos. No caso das
redes Bayesianas, deve-se considerar entdo os custos do aprendizado da
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estrutura e do aprendizado dos parametros numéricos. Como ja visto, o
aprendizado da estrutura da rede Bayesiana € um processo de elevado esforco
computacional; ja a atualizacdo dos parametros numéricos da rede Bayesiana, é

um processo que tem esforco computacional menor.

3.1. Proposta de Friedman e Goldszmidt
Em [18], Friedman e Goldszmidt propdem trés estratégias para aprendizado

incremental no contexto de aprendizado de redes Bayesianas. As duas primeiras
exploram extremos do aprendizado incremental, e a terceira € um meio-termo
entre elas.

A primeira estratégia (chamada Naive) explora o extremo da qualidade, e
consiste em guardar estatisticas de aprendizado para todas as redes possiveis e,
ao chegar um dado novo, atualizar essas estatisticas e escolher, dentre as redes
possiveis, a melhor. E uma estratégia ndo implementavel devido ao seu esforgo
computacional elevado. Mas, teoricamente, a sua utilizacdo traria sempre a
melhor rede possivel.

A segunda estratégia (chamada MAP) explora o extremo do desempenho,
em detrimento da qualidade. Consiste em aprender uma estrutura (E;) de rede
com os dados disponiveis naquele momento (1) e considerar essa estrutura
representativa para os dados disponiveis. Com a chegada de novos dados (em
um momento t2), utiliza-se a estrutura (E;) anterior como passo inicial, e a partir
dela se aprende, considerando que a estrutura Ei representa os dados
disponiveis em t1, outra estrutura (Et), usando os dados novos e as estatisticas
presentes na estrutura Ey.

Nessa estratégia as redes aprendidas, apos algumas iteracbes, convergem
para um modelo e, a partir desse ponto, os dados novos ndo mais influenciam a
estrutura da rede, o que, segundo Friedman, € um problema, ja que, dessa forma,
dados novos que nao necessariamente seguem o modelo estabelecido néo
acarretam uma mudanca no modelo, e desse modo 0 modelo deixaria de ser um
modelo atualizado. Lam e Bacchus, em [28] propdem uma técnica semelhante.

A terceira estratégia (chamada Incremental) € um meio-termo entre as duas

primeiras. Consiste em se aprender uma estrutura de rede Bayesiana e a partir
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dela fazer variagcbées, como adicionar ou retirar um relacionamento ou inverter sua
direcdo. As variacdes da rede aprendida formam o conjunto de redes vizinhas.

Entao com a chegada de dados novos se atualiza a rede atual e as redes do
conjunto de vizinhos. As redes do conjunto de vizinhos e a rede atual séo
comparadas e a melhor rede é escolhida como a atual.

Para as trés estratégias de Friedman, o conceito de melhor rede Bayesiana é
definido pela melhor pontuacédo da rede em relacdo a uma fungdo de pontuacéo,
como, por exemplo, a funcdo g do K2, o MDL ou o BDe [18].

As duas primeiras estratégias da proposta de Friedman e Goldszmidt tém
como objetivo demarcar as fronteiras do aprendizado incremental, relativas a
qualidade e desempenho. Demarcando essas fronteiras pbde-se desenvolver
uma estratégia que esteja dentro desses limites, e que, portanto, mescle
caracteristicas tanto de qualidade quanto de desempenho. Essa estratégia
desenvolvida foi a terceira estratégia, a Incremental, que é uma estratégia que
gera redes Bayesianas com mais qualidade que a segunda estratégia, mas com
menos qualidade do que a primeira estratégia. Da mesma forma, gera redes
Bayesianas com melhor desempenho do que a primeira estratégia, mas com
menos do que a segunda estratégia. Essa estratégia é a mais adequada das

estratégias de Friedman e Goldszmidt para ser posta em producéo.

3.2. Proposta de J. Roure
Em [40], Roure propde um método de aprendizado incremental de estrutura

de rede Bayesiana baseado em duas heuristicas. Essas duas heuristicas podem
ser adaptadas a varios algoritmos de aprendizado de rede Bayesiana em
batelada, desde que usem a busca hill-climbing. No trabalho de Roure o método
foi aplicado a quatro algoritmos: K2[11], CL[10], B[5] e HCMC[7] e [8].

A primeira heuristica € chamada TOCO (Traversal Operators in Correct
Order). Alguns pré-requisitos precisam ser cumpridos para se usar essa

heuristica.
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1. Operadores devem ser definidos. Os operadores possiveis sao:
adicionar um arco, retirar um arco ou inverter o sentido de um
arco. Deve-se definir entdo um subconjunto desses operadores.
Nesse trabalho ndo se usou operacbes sobre nds, somente
sobre arcos.

2. A fungéo que definird a qualidade da rede Bayesiana deve ser
escolhida. A funcédo g do K2 ou o MDL s&o exemplos de funcdes
de qualidade nesse caso.

3. O caminho que o algoritmo percorre (adiciona arco entre X; e Xq,
retira arco entre X3 e Xg, inverte arco entre X, e Xs) para chegar a

estrutura ideal durante o aprendizado deve ser armazenado.

A heuristica TOCO funciona com base em func¢des de continuidade de
qualidade. A cada operacdo feita no grafo é feita uma pontuacdo do grafo
resultante. Fazendo um gréafico “Operacao X Qualidade”, é possivel estimar uma
curva que descreve a qualidade do grafo em relacdo ao caminho de operacdes
feitas.

Pela caracteristica da busca hill-climbing, uma operacao sé sera feita no
grafo se ela for melhor que a anterior. Graficamente entao a curva de Operacao X
Qualidade sera crescente.

A finalidade da heuristica TOCO €& saber se é necessario acionar a
atualizacao da estrutura da rede Bayesiana, ou seja, saber se a estrutura atual da
rede é adequada para os dados novos.

Com a chegada de novos dados, repete-se o caminho feito para a rede atual
nos dados novos. Se, em uma dada operacao aplicada aos dados novos, a
qualidade do grafo for menor que a qualidade da operacao anterior, € necessario
acionar a atualizacao da estrutura do grafo, segundo a heuristica TOCO.

A segunda heuristica € chamada de RSS (Reduced Search Space). Ela se
utiliza dos mesmos pré-requisitos da heuristica TOCO. Essa heuristica armazena,
a cada operacdao no caminho que o algoritmo percorre até a estrutura mais
adequada, as k operacdes mais proximas da atual.

E importante ressaltar que a heuristica RSS complementa a heuristica
TOCO, atuando para reduzir o espago de busca para a alteracdo na rede
Bayesiana. Alteragdo essa que se viu necessaria através do uso da heuristica
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TOCO. Dessa forma, quando for necessario atualizar a estrutura da rede
Bayesiana, sera usada alguma das operagdes armazenadas pela heuristica RSS.

A premissa basica dessa heuristica € que, se for considerado que a estrutura
da rede Bayesiana atual € adequada para os dados armazenados até aquele
momento, entdo ela estara proxima da estrutura adequada para os dados novos.
Dessa forma, se da preferéncia na analise as estruturas mais préximas da
estrutura atual.

Essas duas heuristicas sao aplicaveis a virtualmente todo algoritmo que facga
operacdes sobre grafos e que use uma funcédo para determinar a qualidade da
rede Bayesiana.
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Capitulo 4. AD-Trees

A AD-Tree foi proposta no artigo de Moore e Lee [34]. AD-Trees sao um tipo
de kd-trees [3] e [35]. O k de kd-trees € o numero maximo de dimensbes pelos
quais cada n6 da arvore pode se expandir. Cada dimensao representa um valor
do dominio de cada né ou um outro né relacionado ao n6é que esta sendo
analisado. Pode-se considerar entdo que cada dimensao € um caminho que pode
ser percorrido na arvore. O A de AD-Trees significa All (todas). Entdao AD-Trees
sdo um tipo de kd-trees que se expandem por todas as dimensdes possiveis, ou
seja, para cada n6 do grafo se expande uma dimensao para cada um dos valores
de seu dominio, e para cada n6 do grafo se expande uma dimensao para cada
um dos outros nds do grafo que se relacionam com este no.

A AD-Tree é um estrutura de representacdo de dados, e o objetivo dela é
armazenar contagens de freqiiéncia para uma base de dados. E possivel fazer
consultas nessa estrutura, e através do uso dessas consultas se consegue
otimizar bastante o tempo de processamento de um algoritmo de aprendizado de
redes Bayesianas, como se vera adiante.

Outra motivacao para seu uso é que essa estrutura é mais adequada para
representar dados em um algoritmo incremental, ja que, segundo as definigcdes de
algoritmo incremental de Langley [29] e Domingos e Hulten [12] e [13] o algoritmo
deve processar uma vez somente cada registro. Utilizando a AD-Tree pode-se
usar essa leitura do dado que é permitida para construir a AD-Tree e entao passar
a utilizar essa estrutura para extrair informacoes.

AD-Trees sdo arvores esparsas de tamanho variavel. A AD-Tree tem dois
possiveis tipos de nd, o né Vary e o n6 ADnode. Cada n6 ADnode da arvore tera
um inteiro e ponteiros para outros nos Vary. Cada né Vary tera somente ponteiros
para outros ndés ADnode. Portanto cada né tem tamanho pequeno. Porém o
namero de nds é dependente do numero de varidveis da base de dados e do
tamanho do dominio de cada variavel. Se o tamanho da base de dados for grande
com variaveis de dominios grandes, entdo o tamanho da AD-Tree sera grande,
com muitos nés de cada tipo.

O uso de AD-Trees é particularmente interessante para algoritmos de
aprendizado de redes Bayesianas operando em bases de dados com atributos de
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dominio discretos que usem o método freqlentista para contagem de instancias
da base de dados, como 0 K2 ou 0 ABC, onde ele sera efetivamente utilizado.

O uso da AD-Tree é muito mais eficiente do que fazer varreduras completas
na base de dados. Ao invés de se analisar, registro por registro, o numero de
registros da base de dados que atendem a uma consulta, apenas se acessa um
nd Adnode relativo a essa consulta e o niumero de registros que atendem a essa
consulta estara incluso neste né. Considerando-se o numero de registros da base
de dados como sendo n e o numero de atributos da base de dados como sendo r,
a varredura completa da base de dados teria n x r operagdes, enquanto que a
mesma consulta usando a AD-Tree teria no maximo r operacdes.

Nesta secao sera apresentada a teoria da AD-Tree. Para exemplos praticos
do uso da AD-Tree veja a Secado 6.1 — AD-Tree, onde é descrito como foi
implementada a AD-Tree nesse trabalho, e, além disso, é mostrado como
funciona a AD-Tree na préatica.

Seguem abaixo algumas definicdes importantes para a AD-Tree.

Consulta

Podem ser feitas consultas (ou queries) a AD-Tree. As consultas sdo no
formato a;=1; a,=3; onde a; e a, sdo variaveis da base de dados e 1 ou 3 sdo
valores do dominio da variavel em questao. O formato de uma consulta € entao:
<variavel da base de dados>=<valor do dominio da variavel>. Se alguma variavel
da base de dados néo for especificada na consulta entdo ela assume o valor a,="
(qualquer valor).

Contagem

A contagem (count) de uma consulta € um inteiro representando o nimero
de registros na base de dados que satisfaz as condi¢coes impostas pela consulta.
E denotado por C(consulta).

35



Tabelas de Contingéncia

Cada conjunto de atributos da base de dados tem uma tabela de
contingéncia (contingency table) associada a ele. Para o conjunto de atributos ay,
ap,..., an, a tabela de contingéncia associada a ele é denotada por ct(ai, ax,..., an).
A tabela de contingéncia tem um registro para cada possivel combinacdo dos
valores das variaveis ai, ap,..., an. A linha correspondente a a;=1, a»=3,..., a,=1
armazena o count C(aj=1, a»=3,..., a,=1). A Figura 8 mostra exemplos de tabelas
de contingéncia.

Uma tabela de contingéncia condicional (conditional contingency table) é
denotada por ct(ajq),..., aimn) | @j1) = U1,..., djp=Up). ESsa tabela & a tabela de
contingéncia das variaveis a esquerda de | que satisfazem a condicdo imposta
pela consulta a direita de |.

cti) ctfa, ) ctiay ) ctla,,a,.a)
[#] al# al# ENEN ENE
|| 1 3 HEE
i 1|3 1|5 11111
ct(a, ) 2[5 2 1[1]2]0
— 1210

ST 1[2[2]0
11 ct{aga, ) ctia.a, ) 1{3f1]2
2|0 e TiTE 1]3)2|0
3 12| EE 1[4]1]0
41 1{1]1 1{1]1 1|4)2(0
ct(ag, a;) 1?0 1[{2]0 2{1]1]0
T 1= 1{3]2 (10 2{1]2]0
3 1[{4]0 2(2]0 2(2]1]0

1[1]3 2(1]0 ifl]4 2(2]2]0
1{2]0 2(2]0 (2|0 2{3]1|2
2(1]2 2132 4110 2[3]2]0
2(2]1 2411 41211 2(4]1]0
2(4]2]1

Figura 8: Tabelas de contingéncia.

AD-Tree

A AD-Tree é a estrutura de dados que sera usada para representar todos os
possiveis counts da base de dados. A proposta inicial ndo apresenta nenhuma
tatica de redugao de uso de memoria, portanto € a mais completa. Um exemplo
de AD-Tree é mostrado na Figura 9 a seqguir.
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ADnode raiz

AT

=1 A,=0 A, =1 A =0 A =1

A= 1 2 n n

A,=0 A, =1 A,=0 A, =1 A =0 A, =1
A,=0 A, =1 A,=0 A, =1

Figura 9: Exemplo de uma AD-Tree.

Como mencionado anteriormente, na AD-Tree existem dois tipos de nés. O
né ADnode é representado por um retadngulo e é formado por ponteiros para nés
filhos Vary e também o count a que esse n6 se refere. O nd Vary é representado
por uma elipse e consiste em ponteiros para nés filhos ADnode.

Cada n6 ADnode representa uma consulta e armazena o count dessa
consulta. O né Vary a; filho de um né Adnode g tem um né filho q, (ADnode) para
cada um dos valores do dominio da variavel a;. O k-ésimo filho gk (ADnode) do n6
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Vary a; representa a mesma consulta do né pai g (ADnode) de Vary aj, com a
restricdo adicional a; = k.

O numero maximo de nds (nmax) de uma AD-Tree é especificado pela
Equacao 5, onde M é o numero de variaveis na base de dados e r; é o tamanho
do dominio da varidvel i. Desse total de nés, possivelmente varios podem ser

eliminados. Para isso existem trés técnicas para reduzir o tamanho da AD-Tree.

Niax ~ HZI (ri + 1) )

Primeira Técnica - Eliminando os nés com count=0

Segundo essa técnica, ao encontrar um né com count=0 ndo se instancia um
ADnode para ele. Ao invés disso, coloca-se o valor nulo (NULL) em seu lugar.
Desse modo o ADnode que tem count=0 e os nés filhos desse n6 sao cortados.

Isso pode ser feito, pois se um nd tem count=0, todos seus filhos séo
especificacées da consulta que resultou o count=0, portanto também resultardo
em count=0.

Essa técnica ndo implica em nenhuma alteracdo na complexidade de se
recuperar uma informacao na AD-Tree. A Unica alteracao que precisa ser feita é
uma validacado do valor do ponteiro para ADnode. Se algum dos ponteiros para
ADnode que fagam parte da consulta for nulo entao ja se retorna o valor do count

como 0.

Segunda técnica — Eliminando os nés com o valor mais comum

Essa técnica diz que, se apos a reducao da AD-Tree ao se cortar os nés com
count=0 o tamanho da AD-Tree ainda estiver muito grande, pode-se reduzir ainda
mais a AD-Tree ao se cortar os nés com o valor mais comum de cada variavel,
chamado de MCV. No lugar do né com o count relativo ao MCV de cada variavel,
armazena-se o valor nulo (NULL). O restante dos nés é feito da mesma forma.

Porém essa técnica s6 pode ser aplicada para AD-Trees onde o valor do
count relativo ao MCV de cada variavel possa ser conseguido através da
combinacdo dos valores dos counts dos outros nés da AD-Tree. A combinagao
dos valores dos counts dos outros nés da AD-Tree é feito através de uma funcgéo

recursiva.

38



Essa técnica elimina varios nos da rede, mas em troca a performance das
consultas na AD-Tree é diminuida por conta da funcao recursiva para determinar

o valor do count do MCV de cada variavel.

Terceira técnica — Leaf-Lists

Essa técnica diz que, se um ndé ADnode tem count menor do que um valor
especificado Rmin, €ntdo ndo compensa expandir a sub-arvore relativa a esse no.
Ao invés disso, se armazena ponteiros para os registros na base de dados em
gue a consulta desse n6 é atendida.

Essa técnica também reduz bastante o tamanho da AD-Tree, porém em
compensacao se tem que armazenar a base de dados em memoria. Além disso,
também é necessario implementar funcées para processar os registros da base
de dados e a partir deles conseguir o count da consulta desejada.

Um aspecto negativo do uso das AD-Trees € que o tempo para criar a AD-
Tree é grande, assim como o tempo de se atualizar uma AD-Tree a partir de
dados novos. Tem-se entdo de se pesquisar técnicas que diminuam o tempo de
confeccao da AD-Tree.

Por isso, indica-se 0 uso da AD-Tree para bases de dados grandes, com
mais de 100 mil registros [34]. Porque para bases menores, o tempo de se criar a
AD-Tree pode ser maior do que fazer a varredura na base de dados.
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Capitulo 5. Proposta de Algoritmo de Aprendizado
Incremental Ingénuo de Parametros (AIP)

Como ja visto anteriormente, o aprendizado incremental de redes
Bayesianas é um tema relativamente novo e, desta forma, ainda ndo se tem
muitos resultados divulgados na literatura [41]. Alguns trabalhos, entretanto, ja
mostraram que bons resultados podem ser obtidos quando se busca adaptar
métodos de aprendizado Bayesiano tradicionais para que eles possam atuar
como um processo de aprendizado incremental [1], [20], [27], [41] e [42]. Nestas
aplicacoes o aprendizado de estrutura é realizado de maneira incremental.

Ja o objetivo inicial deste trabalho de pesquisa foi verificar qual o impacto da
atualizacdo somente dos parametros numéricos da rede Bayesiana, isto é,
verificar se a atualizagdo somente dos parametros numéricos traz algum ganho
em indices de classificacdo correta (ICC) para a rede Bayesiana atualizada, e
analisar qual o ganho de desempenho conseguido, considerando o esforco
computacional realizado.

Como o aprendizado de parametros exige um esforco computacional bem
menor que o aprendizado de estrutura, realizar o aprendizado incremental apenas
dos parametros numéricos traz uma economia consideravel de tempo e recursos
computacionais para o processo de mineracao de dados.

Existem alguns trabalhos sobre aprendizado incremental de parametros;
esses trabalhos, entretanto, seguem outra linha e, dentre eles, pode-se destacar
os trabalhos de Spiegelhalter & Lauritzen [44], Buntine [6] e Lauritzen [30]. Esses
trabalhos seguem a linha de atualizar os parametros da rede Bayesiana, sendo
que a estrutura dessa rede Bayesiana é definida com a ajuda de um especialista.
Os parametros dessa rede devem seguir uma distribuicao de probabilidade
especifica, como a normal ou Dirichlet, ou seja, eles trabalham com o enfoque
Bayesiano dos parametros numéricos. Os métodos propostos nesses artigos
atualizam as curvas de probabilidade, ajustando a média e a variancia da
distribuicao de probabilidade.

Na proposta aqui apresentada (o algoritmo AIP) seguiu-se o enfoque
frequentista para os parametros numéricos que, ao invés de usar distribui¢cdes de

probabilidade para os parametros numéricos, utiliza a sua freqtiéncia relativa.
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E importante ressaltar que ndo se esta afirmando que o enfoque freqiientista
€ melhor do que o enfoque Bayesiano. O enfoque freqlentista, entretanto, é mais
simples de ser implementado e mais adequado quando n&o se tem qualquer
conhecimento a priori do comportamento das variaveis da base de dados e,
devido a sua simplicidade, € normalmente empregado em tarefas de mineracao
de dados. Além disso, como mostrado em [49], assumir uma distribuicdo de
probabilidade (Gaussiana, por exemplo) para uma variavel da rede Bayesiana
sem estar certo da validade dessa distribuicdo de probabilidade, pode implicar
resultados ruins na classificacdo ou na inferéncia, usando essa rede Bayesiana.
Por outro lado, quando se tem uma base de dados suficientemente grande, a
freqiéncia relativa pode ser usada para estimar a distribuicdo de probabilidade
dos nés da rede Bayesiana [30].

De fato, o enfoque Bayesiano é mais adequado para representar 0s
parametros numéricos de uma rede Bayesiana, porém ele ndo pode ser usado em
toda rede Bayesiana, ja que nao se pode afirmar que todas as variaveis seguem
alguma distribuicdo de probabilidade que possa ser identificada com facilidade.
Desse modo o enfoque freqlentista é mais abrangente, j& que a freqiéncia
relativa pode ser aplicada a qualquer variavel discreta quando ha um conjunto de
observacoes relativo a esta variavel.

O uso do enfoque Bayesiano para os parametros numéricos também envolve
um nivel maior de complexidade do que o uso do enfoque frequentista, tanto no
aprendizado dos parametros quanto na sua atualizacdo e, especialmente, na
propagacao das evidéncias.

A proposta do AIP teve como foco a investigacao do impacto da atualizacao
dos paradmetros numéricos de uma rede Bayesiana, usando o enfoque
freqUentista, na classificacdo de dados usando essa rede. Para tanto, o AlIP utiliza
0s seguintes passos metodoldgicos: inicialmente deve-se realizar o aprendizado
de estrutura como num processo tradicional de aprendizado de maquina; a
medida que o volume de dados aumenta, a estrutura da rede Bayesiana é
mantida e apenas os parametros numeéricos vao sendo atualizados. Assim, &
possivel atualizar o conhecimento armazenado na base de conhecimento sem um
grande esforco computacional. Esta abordagem é adequada em dominios de
aplicacdo onde inicialmente existe uma grande quantidade de dados disponivel.
Neste sentido, tomando-se como base uma grande amostra de dados para se
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construir a estrutura da rede Bayesiana, pode-se, com maior probabilidade,
induzir uma rede inicial que representa de maneira adequada a distribuicdo de
probabilidade que rege o comportamento das variaveis do problema em questao.
Assim, a atualizacdo dos parametros numéricos tende a ser suficiente para
ajustar a rede as pequenas variagcdes presentes nos novos dados.

Ao invés de se considerar sempre todos os dados disponiveis para a
atualizagdo dos parametros numéricos, a cada nova execugao podem ser
guardados apenas os dados relevantes para o aprendizado de parametros das
proximas execugodes. Entretanto, na implementacao atual, ndo estdo sendo salvos
apenas dados relevantes. Neste sentido, o conjunto de dados completo esta
sendo utilizado. Na proposta final (algoritmo ABC — veja Capitulo 6), entretanto,
serdo salvas apenas as estatisticas relevantes ao aprendizado, levando-se em
conta a estrutura da rede. Entdo para uma varidvel A, guarda-se os dados
relativos a variavel A e as suas variaveis pais. Pode-se guardar esses dados
numa estrutura como a AD-tree [34].

Na implementacéo atual, quando o algoritmo recebe novos dados, a partir da
segunda execucao, ele carrega os dados armazenados nas execucgdes anteriores
na memoria, e os utiliza, em conjunto com os novos dados da execucao atual,
para atualizar os parametros da rede Bayesiana.

O Algoritmo 5 apresenta uma descricao do algoritmo AIP em pseudocdédigo:

Algoritmo AIP

Se for a primeira execugao entao
Aprende_estrutura();

Senao

1
2
3
4
5.  Carrega_dados_execuc¢des_anteriores();
6. Fim se

7. Aprende_parametros();

8. Grava_arquivo_rede();

9

Guarda_dados_parametros_em_arquivo();

Algoritmo 5: Algoritmo AIP
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Para a implementacdo do primeiro prototipo do AIP foi utilizado o algoritmo
K2 [11] de aprendizado de estrutura e de parédmetros de rede Bayesiana. Desta
forma, os métodos Aprende_estrutura() e Aprende_parametros() sdo os métodos
para aprendizado de estrutura e aprendizado de parametros do K2.

O AIP foi testado empiricamente em problemas de classificacao utilizando-se
quatro bases de dados: Alarm [2], com 37 variaveis e 30000 casos, Asia [31], com
8 variaveis e 15000 casos, Credit [14], com 12 variaveis e 15000 casos, e Engine
fuel system [14], com 9 variaveis e 15000 casos. Nessas bases foram testados
varios cenarios, que serao descritos na préxima secgao.

A base de dados Alarm [2] armazena dados sobre uma UTI clinica e o
objetivo é armazenar casos onde a UTI deve ser alarmada ou ndo. A base de
dados Asia [31] armazena dados sobre casos de tuberculose e cancer de pulméao
e tenta estabelecer uma relagdo entre essas doencas e uma visita & Asia. A base
de dados Credit [14] armazena dados sobre perfis de pessoas que podem ou nao
receber crédito do banco. A base Engine Fuel System [14] armazena dados sobre

diagnésticos em motores.

5.1. Simulacoes e Resultados com o AIP
Os experimentos realizados com o algoritmo proposto (AIP) tiveram como

objetivo avaliar o indice de classificacdo correta (ICC) das redes aprendidas e 0
tempo computacional gasto pelo método para fazer o aprendizado da rede
Bayesiana. Vale notar que o tempo computacional ndo € uma medida de extrema
precisao, mas pode ser util para ilustrar o esforco computacional exigido pelos
algoritmos. Todos os experimentos realizados neste trabalho utilizaram um
computador pessoal com processador Pentium 4 HT 3.2 MHz, com 1024 MB de
memoria RAM. Este equipamento ndo executou nenhum outro aplicativo durante

a execucgao dos experimentos. Os experimentos tém como obijetivo:
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e Verificar se um conjunto inicial com poucos casos influi negativamente
no desempenho da rede Bayesiana® quando utilizada para
classificacao;

e Verificar a diferenca no tempo de execucao entre a execucédo do K2
em batelada e do AlP.

e \Verificar qual o impacto da atualizagdo dos parametros no
desempenho das redes Bayesianas, quando wusadas para
classificagcdo, em comparacdo com o desempenho da rede Bayesiana,
gerada através do K2 em batelada, usada para classificacao.

Nos testes foram wusados subconjuntos de dados selecionados
aleatoriamente de cada base de dados, e foi mantida, nestes subconjuntos, a
distribuicdo de probabilidade da base original para a variavel classe. Além disso,
como os métodos de aprendizado incremental, em geral, tendem a ser sensiveis
a ordem da chegada dos dados, todos os cenarios de todas as bases de dados
foram gerados aleatoriamente 10 vezes e os resultados mostrados nas tabelas
(disponiveis no Apéndice I) mostram a média e o desvio padrdao das 10
execucoes. Para uma analise de todos os resultados (todas as 10 tabelas para
cada cenario de cada base de dados acesse
http://www.dc.ufscar.br/~estevam/AlP.html).

Pode-se notar que os cenarios, mostrados na Tabela 2 abaixo, foram
projetados para evidenciar o quanto o tamanho do conjunto de dados inicial
influencia na média do indice de classificagdo correta total. O primeiro cenario

relativo a cada base de dados é de aprendizado nao incremental (batelada).

* E importante notar que, assim como nos outros trabalhos sobre aprendizado incremental de redes
Bayesianas ja citados neste texto, as bases de dados aqui consideradas ndo possuem influéncia temporal na
distribuicdo de suas varidveis, ou seja, a distribuicio de um conjunto de dados inicial deve ser a mesma
presente em qualquer um dos novos dados que sejam fornecidos.
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Tabela 2: Tabela dos cenarios utilizados nos experimentos.

CI: Conjunto Inicial de dados, NC500: Numero de Conjuntos de aprendizado incremental de 500

registros.
Tabela de cenérios

Base de dados Alarm Asia Credit Engine Fuel System
Tamanho da base de dados 30.000 15.000 15.000 15.000
Tamanho do conjunto de teste 10.000 5.000 5.000 5.000

Cl NC500 Cl NC500 Cl NC500 Cl NC500

Primeiro cenario 20.000 0 10.000 0 10.000 0 10.000 0
Segundo cenario 10.000 20 5.000 10 5.000 10 5.000 10
Terceiro cenario 5.000 30 3.000 14 3.000 14 3.000 14
Quarto cenario 3.000 34 1.000 18 1.000 18 1.000 18
Quinto cenario 1.000 38 - - - - - -

Os cenarios foram testados da seguinte forma:

Para o primeiro cenario de cada base de dados, foi feito somente o
aprendizado da estrutura da rede Bayesiana e de seus parametros
numéricos em batelada utilizando o conjunto inicial de dados. Em
seguida a rede Bayesiana gerada foi usada para classificar o conjunto
de teste, obtendo o indice de classificacdo correta (ICC). A média das
10 execucOes de cada cenario forma a média do indice de
classificacao correta (MICC) para aquele cenario.

Para os outros cenarios de cada base de dados, usa-se o0 conjunto
inicial de dados para fazer o aprendizado da estrutura da rede
Bayesiana e de seus parametros numéricos. A partir dai usa-se o AIP
para atualizar os parametros numéricos da rede Bayesiana gerada,
utilizando os conjuntos de aprendizado incremental, um de cada vez.
Neste sentido, os conjuntos de aprendizado incremental simulam
dados novos que vao se tornando disponiveis a medida que o tempo
passa.
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e Para fazer a comparacédo justa com o aprendizado em batelada, a
cada nova execugao do AIP também é executado o aprendizado em
batelada com os dados disponiveis até aquele momento. Ou seja,
quando o AIP processar o quarto conjunto de aprendizado
incremental, por exemplo, o aprendizado em batelada é executado
usando o conjunto inicial de dados mais os quatro conjuntos de
aprendizado incremental ja processados pelo AIP. A cada nova
execucao do AIP ou do aprendizado em batelada a rede Bayesiana
resultante é usada para classificar o conjunto de teste, obtendo assim
o indice de classificacao correta (ICC). A média das 10 execucdes de
cada cenario forma a média do indice de classificacdo correta (MICC)
para aquele cenario.

e A cada cenério testado faz-se a média dos MICC, obtendo a média do
indice de classificacao total (MICCT). Cada medida, tanto de tempo
quanto de MICC, vem acompanhado de seu respectivo desvio padrao.

e Para cada execucgao de cada cenario se utiliza um conjunto de teste, e
esse conjunto é classificado utilizando a rede Bayesiana gerada pelo
aprendizado em batelada e pela rede Bayesiana gerada pelo AIP, se
possivel. Esses conjuntos de teste sdo gerados aleatoriamente, entao
ao fim das 10 execugdes de cada cenario, quando se obtém o MICC,
ndao necessariamente o MICC final do aprendizado em batelada de
cada cenario sera igual. Seria igual se os conjuntos de teste de todos

0s cenarios fossem iguais, mas nao se pode garantir isso.

Foram usados os seguintes cenarios de teste:
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Alarm - variavel classificada: Catechol
e Primeiro cenario (somente batelada) — Tabela 15
o 20.000 casos (aprendizado de estrutura e parametros)
o 10.000 casos (conjunto de teste)

e Segundo cenario (incremental e batelada) — Tabela 16
o 10.000 casos (aprendizado de estrutura e parametros)
o 20 conjuntos de 500 casos (aprendizado de parametros)
o 10.000 casos (conjunto de teste)

e Terceiro cenario (incremental) — Tabela 17
o 5.000 casos (aprendizado de estrutura e parametros)
o 30 conjuntos de 500 casos (aprendizado de parametros)
o 10.000 casos (conjunto de teste)

e Quarto cenario (incremental) — Tabela 18
o 3.000 casos (aprendizado de estrutura e parametros)
o 34 conjuntos de 500 casos (aprendizado de parametros)
o 10.000 casos (conjunto de teste)

¢ Quinto cenério (incremental) — Tabela 19
o 1.000 casos (aprendizado de estrutura e parametros)
o 38 conjuntos de 500 casos (aprendizado de parametros)

o 10.000 casos (conjunto de teste)
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A Tabela 3 a seguir mostra um resumo dos experimentos feitos com a base

Alarm.

) Tabela 3: Resumo cenarios — Base de dados Alarm.
MICCT: Média do Indice de Classificacdo Correta Total; T: Tempo médio, em segundos (s), e DP:
Desvio Padriao.

Base de Dados Alarm

Incremental Batelada

Cenario MICCT+DP T+DP MICCT+DP T+DP

Conijunto inicial 20000 casos - - 96,97 £ 0,13 149,43 + 0,90

Conjunto inicial 10000 casos | 90,80 + 9,22 | 99,71 + 0,80 90,36 *+ 9,36 2.414,54 + 115,50

Conjunto inicial 5000 casos 90,80 £9,22 | 67,46 £1,19 93,01 £7,62 3.049,63 + 436,69

Conjunto inicial 3000 casos 90,59 +9,25 | 54,36 + 1,61 94,37 + 6,23 3.260,28 + 70,75

Conjunto inicial 1000 casos 88,60 +9,12 | 39,16 + 2,76 89,86 + 2,30 2.892,09 +£1,57

Os experimentos feitos com a base Alarm [2] evidenciaram o ganho de
desempenho, relativo ao tempo computacional gasto, obtido ao se fazer o
aprendizado incremental, mesmo sendo ele ingénuo (como ocorre no AIP). O
tempo necessario para o cenario com o0 menor conjunto de aprendizado de
estrutura (1000 casos, quinto cenario) foi significativamente menor do que o
tempo necessario para se fazer o mesmo cenario usando o aprendizado em
batelada. Em numeros, o tempo de processamento do quinto cenario usando o
aprendizado em batelada foi aproximadamente 74 vezes maior do que o tempo de
processamento do quinto cenario usando o AIP. A diferenca entre o tempo de
processamento de cada cenario usando o aprendizado em batelada e o AlIP
diminuiu para aproximadamente 24 vezes no segundo cenario. O tempo de
processamento do cenario usando AIP diminuiu progressivamente com a
diminuigdo do conjunto de aprendizado de estrutura (conjunto inicial).

Quanto aos indices de classificagdo correta obtidos nos cenarios, fica
evidente a dependéncia do AIP em relagdo ao aprendizado de estrutura da rede
Bayesiana feito usando o conjunto de aprendizado. Dentro de cada cenario, nas
execucdes em que houve um bom aprendizado de estrutura o AIP conseguiu
manter o bom ICC. Ja nas execucdes em que esse aprendizado nao foi bom, o
AIP nado conseguiu melhorar significativamente o ICC. Analisando o aprendizado
em batelada, percebe-se que os conjuntos de dados que geram ICC ruim no AIP
também geram ICC ruim no aprendizado em batelada. Porém ao longo do tempo,
na medida em que mais dados ficam disponiveis ao aprendizado em batelada, o

ICC melhora, ficando uniformemente bom no final do cenario.
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De modo geral, percebe-se que ha uma troca de desempenho em relagao ao
tempo computacional por ICC. O ICC dos cenarios utilizando o AIP varia em torno
do ICC obtido com o aprendizado em batelada usando o conjunto de aprendizado,
com tempo computacional pequeno. Portanto percebe-se que o AIP é altamente
dependente da estrutura da rede Bayesiana. Ja o ICC dos cenarios utilizando o

aprendizado em batelada é melhor, porém com tempo computacional bem maior.

Asia — base original — 15.000 casos — variavel classificada: Tuberculosis
Or Cancer
e Primeiro cenario (batelada) — Tabela 20
o 10.000 casos (aprendizado de estrutura e parametros)
o 5.000 casos (conjunto de teste)

e Segundo cenario (incremental) — Tabela 21
o 5.000 casos (aprendizado de estrutura e parametros)
o 10 conjuntos de 500 casos (aprendizado de parametros)
o 5.000 casos (conjunto de teste)

e Terceiro cenario (incremental) — Tabela 22
o 3.000 casos (aprendizado de estrutura e parametros)
o 14 conjuntos de 500 casos (aprendizado de parametros)
o 5.000 casos (conjunto de teste)

e Quarto cenario (incremental) — Tabela 23
o 1.000 casos (aprendizado de estrutura e parametros)
o 18 conjuntos de 500 casos (aprendizado de parametros)
o 5.000 casos (conjunto de teste)
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A Tabela 4 a seguir mostra um resumo dos experimentos feitos com a base

Asia.

Tabela 4: Resumo cendrios — Base de dados Asia.
MICCT: Média do indice de Classificacdo correta Total; T: Tempo médio, em segundos (s), e DP:
Desvio Padrao.

Base de Dados Asia
Incremental Batelada
Cenario MICCT+DP T+DP MICCT+DP T+DP
Conijunto inicial 10000 casos - - 99,98 + 0,00 |0,50+0,18
Conjunto inicial 5000 casos 99,98 +0,01 [1,57+0,54 | 99,98 +0,01 | 4,10 + 0,38
Conjunto inicial 3000 casos 99,98 +0,01 [(1,51+0,46 | 99,98 +0,01 | 4,84 £ 0,41
Conijunto inicial 1000 casos 99,97 £0,02 [2,17+1,11 | 99,97 £0,02 | 4,97 +1,08

Os experimentos realizados com a base de dados Asia [31] foram bem
sucedidos em relacao aos indices de classificacao correta obtidos. O MICC se
manteve estavel ao longo dos cenarios, mesmo usando conjuntos de aprendizado
de tamanho diferente para aprendizado de estrutura de rede Bayesiana.

Quanto ao tempo de processamento, o tempo de processamento obtido
usando o AIP foi inferior ao tempo de processamento obtido usando o
aprendizado em batelada. Nao foi uma diferenca tdo grande como na base Alarm,
mas isso decorre do fato do tamanho da base de dados ser menor, tanto no
nuamero de casos quanto no numero de variaveis.

Os experimentos com a base de dados Asia foram favoraveis ao AIP, ja que
o tempo de processamento obtido com o AIP foi menor, com MICC equivalente ao
obtido com o aprendizado em batelada.

Credit — base original — 15.000 casos — variavel classificada: Credit
Worthiness
e Primeiro cenario (batelada) — Tabela 24
o 10.000 casos (aprendizado de estrutura e parametros)
o 5.000 casos (conjunto de teste)

e Segundo cenario (incremental) — Tabela 25
o 5.000 casos (aprendizado de estrutura e parametros)
o 10 conjuntos de 500 casos (aprendizado de parametros)
o 5.000 casos (conjunto de teste)
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e Terceiro cenario (incremental) — Tabela 26
o 3.000 casos (aprendizado de estrutura e parametros)
o 14 conjuntos de 500 casos (aprendizado de parametros)
o 5.000 casos (conjunto de teste)

e Quarto cenario (incremental) — Tabela 27
o 1.000 casos (aprendizado de estrutura e parametros)
o 18 conjuntos de 500 casos (aprendizado de parametros)
o 5.000 casos (conjunto de teste)

A Tabela 5 abaixo mostra um resumo dos experimentos feitos com a base
Credit.

Tabela 5: Resumo cenarios — Base de dados Credit.
MICCT: Média do indice de Classificacdo correta Total; T: Tempo médio, em segundos (s), e DP:
Desvio Padrao.

Base de Dados Credit
Incremental Batelada
Cenario MICCT+DP T+DP MICCT+DP T+DP
Conjunto inicial 10000 casos - - 65,34 +0,75 |3,51 +0,06
Conjunto inicial 5000 casos 65,58 +0,76 |4,36 £0,78 | 65,58 +0,76 | 25,81 £ 0,69
Conjunto inicial 3000 casos 68,16 +433 |3,73+1,13 | 65,28 +1,91 | 30,69 + 1,01
Conjunto inicial 1000 casos 73,15+0,04 |3,43+0,95 | 67,69+3,20 | 32,50 + 0,89

De todas as bases, a que teve resultados mais favoraveis ao AIP foi a base
Credit [14]. O MICC dos cenarios usando o AIP aumentou a medida que o
tamanho do conjunto de aprendizado diminuiu, enquanto o tempo computacional
dos cenarios usando o AIP diminuiu a medida que o tamanho do conjunto de
aprendizado diminuiu.

O interessante é que o AIP conseguiu manter o ICC obtido com o
aprendizado em batelada usando o conjunto de aprendizado ao longo de cada
cenario. O mesmo nao ocorreu nos cenarios quando foi utilizado o aprendizado

em batelada. Neles o ICC diminuiu a medida que mais casos ficaram disponiveis
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para aprendizado. Isto pode significar a presenca de ruidos nos novos dados que
foram chegando para a realizacao do aprendizado.

Engine Fuel System - base original — 15.000 casos - variavel
classificada: Fuel Filters
e Primeiro cenério (batelada) — Tabela 28
o 10.000 casos (aprendizado de estrutura e parametros)

o 5.000 casos (conjunto de teste)

e Segundo cenario (incremental) — Tabela 29
o 5.000 casos (aprendizado de estrutura e parametros)
o 10 conjuntos de 500 casos (aprendizado de parametros)

o 5.000 casos (conjunto de teste)

e Terceiro cenario (incremental) — Tabela 30
o 3.000 casos (aprendizado de estrutura e parametros)
o 14 conjuntos de 500 casos (aprendizado de parametros)

o 5.000 casos (conjunto de teste)

e Quarto cenario (incremental) — Tabela 31
o 1.000 casos (aprendizado de estrutura e parametros)
o 18 conjuntos de 500 casos (aprendizado de parametros)

o 5.000 casos (conjunto de teste)
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A Tabela 6 abaixo mostra um resumo dos experimentos feitos com a base

Engine Fuel System.

Tabela 6: Resumo cenarios — Base de dados Engine Fuel System
MICCT: Média do indice de Classificacdo correta Total; T: Tempo médio, em segundos (s), e DP:
Desvio Padrao.

Base de Dados Engine Fuel System
Incremental Batelada
Cenario MICCT+DP T+DP MICCT+DP T+DP
Conijunto inicial 10000 casos - - 99,66 +0,01 |0,48 +0,10
Conjunto inicial 5000 casos | 99,57 +0,03 1,96 +0,52 | 99,57 +0,03 | 4,57 +0,58
Conjunto inicial 3000 casos 99,62 +0,03 [2,35+0,99 | 99,62 +0,03 | 5,60 + 0,74
Conjunto inicial 1000 casos 99,63 +0,02 |2,47 +0,78 | 99,63 +0,03 | 5,80 + 0,62

Os experimentos realizados com a base de dados Engine fuel system [14]
apresentou um comportamento equivalente aos experimentos feitos com a base
Asia. Ou seja, os indices de classificagdo nos cenérios utilizando o AIP se
mantiveram relativamente constantes e o desempenho do aprendizado
incremental, relativo ao tempo computacional, foi melhor ao longo dos cenarios

quando o AIP foi utilizado.

5.2. Discussao sobre os resultados obtidos com o AIP
Em relagdo a discussdo sobre a influéncia dos parametros numéricos na

obtencdo do ICC, apresentada em [15] e na Secdao 2.4, nos experimentos
realizados neste trabalho se constata que cada base tem o seu nivel de
sensibilidade a atualizagdo dos parametros numéricos da rede Bayesiana. Entre
as quatro bases, a base Engine fuel system tem a menor sensibilidade a
atualizacdo dos parametros numéricos, enquanto a base Alarm tem a maior
sensibilidade. Este comportamento pode estar sendo influenciado também pelo
tamanho do conjunto de dados inicial (utilizado para a constru¢ao da estrutura da
rede Bayesiana), pois, a base Alarm possui 37 variaveis (que podem assumir 2 ou
mais valores) e assim, existem mais de 2% instancias (registros na base de
dados) possiveis para esta base, ou seja, uma amostra de 10.000 instancias nao
€ significativa para esta base. Ja para uma base menor como a Engine (com

apenas 9 variaveis binarias) uma amostra com 10.000 instancias € bem mais
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significativa. Assim, o comportamento similar ocorrido com as duas menores
bases (Asia e Engine Fuel System) pode ter ocorrido por este motivo.

Os resultados apresentados na secao anterior podem ser utilizados para
uma interpretacdo inicial sobre o comportamento do método AIP proposto
(principalmente quando se considera o aspecto de ICCs). Assim, a comparacao
justa sobre o tempo computacional dentro de cada cenario é feita com a execucao
de cada cenario usando o AIP e o aprendizado em batelada paralelamente. Para
facilitar a interpretacdo desta argumentacdo, imagine-se o segundo cenario da
base de dados Alarm como descrito abaixo:

= 10.000 casos (aprendizado de estrutura e parametros)
= 20 conjuntos de 500 casos (aprendizado de parametros)
= 10.000 casos (conjunto de teste)

Este cenério esta simulando uma situacao em que se tem 10.000 casos num
momento t1 que podem ser utilizados para o aprendizado de estrutura. Com o
passar do tempo, vdo chagando novos dados. Assim, num momento t2 chegam
mais 500 casos, em t3 chegam mais 500 casos e assim por diante até se atingir
um momento t21 onde chegam os ultimos 500 casos. Quando ndo se tem um
mecanismo de aprendizado incremental, o procedimento para a incorporacéao dos
novos casos ao modelo classificador € a execucédo do algoritmo de batelada a
cada novo conjunto de dados que chega e isto torna o processo muito custoso
computacionalmente.

A observacao que pode ser feita da comparagédo entre os cenarios é que o
aprendizado incremental de redes Bayesianas se mostra promissor. Em relacéo
ao tempo necessario para se fazer o aprendizado de todos os dados de um
cenario especifico, pode-se constatar uma relacado inversa entre o niumero de
variaveis da base de dados e a porcentagem de tempo necessario para a
execugao do aprendizado inicial, ou seja, quanto mais varidveis a base de dados
tiver, maior serd o tempo gasto para gerar a RB (estrutura e parametros
numeéricos) utilizando o conjunto de dados inicial.

Assim, considerando-se o tempo total do processo o tempo necessario para
se fazer o aprendizado incremental serda proporcionalmente menor. Isso é
evidente se for levado em conta a complexidade de tempo do algoritmo K2
especificado em [11], O (m u? n? r), m sendo o nimero de registros na base de

dados, u o limite de pais que uma variavel possa ter, n 0 numero de variaveis na
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base de dados e r o tamanho do dominio de cada variavel na base de dados. Ou
seja, quando se tem mais varidveis na base de dados (n?) o custo computacional
do algoritmo sera maior, aumentando a relevancia do fator m. Assim sendo, ao
diminuir m e dividir o restante de m em conjuntos de 500 casos, que tem um custo
computacional baixo, se tera um ganho em performance em relagdo ao conjunto
original de dados. O inverso é valido, ou seja, em uma base com numero pequeno
de variaveis, o ganho de performance tende a ser menor.

Quanto a classificacdo utilizando as redes Bayesianas aprendidas
incrementalmente, pode-se constatar que a diminuicdo do conjunto de dados
usado para aprendizado de estrutura pode, em alguns casos, ter efeitos
benéficos. Na base Credit, por exemplo, a diminuicdo do conjunto de dados usado
para aprendizado de estrutura foi benéfico. Uma possivel explicagao para isso
pode ser que, ao diminuir os dados disponiveis para aprendizado de estrutura ha
uma tendéncia em se identificar os relacionamentos mais fortes entre variaveis,
deixando alguns relacionamentos menos relevantes de fora da estrutura da rede
Bayesiana. Por exemplo, a diferenca entre a rede Bayesiana do primeiro cenario
(R1) da base Credit e a rede Bayesiana do quarto cenério (R4) da base Credit é
que em R4 ndo ha a relacao entre os nés Age e Credit Worthiness, ou seja, no
aprendizado da rede Bayesiana R4 nao se detectou no conjunto de aprendizado a
relacdo entre essas variaveis, o que resultou na melhora na classificacdo de
dados ja mencionada. Mas, é importante ressaltar que, caso fosse possivel se
trabalhar com um conjunto de dados suficientemente grande (2.000.000, por
exemplo) como conjunto inicial, dificilmente um conjunto menor (com 1.000, por
exemplo) geraria uma estrutura de rede mais adequada. Ou seja, este
comportamento ocorrido com a base Credit ndo pode ser generalizado e deve ser
atribuido a amostra n&o significativa utilizada nos experimentos.

Ja na base Alarm a diminuicdo do conjunto de dados usado para
aprendizado de estrutura resultou, em alguns casos, em indices de classificacao
correta muito inferiores aos obtidos através de aprendizado de estrutura em
batelada, o que teoricamente deveria ser a tendéncia natural.

Quando se analisa o impacto do aprendizado incremental de parametros nos
cenarios, pode-se dizer que nao houve um comportamento uniforme em relacao a

isso. Houve cenarios em que nao houve variacao no ICC, cenarios em que houve
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uma variagdo pequena e nao freqiente em torno do ICC inicial e, finalmente,
houve cenarios em que o indice de classificacado correta variou bastante.

Também nao é possivel fazer uma correlacdo entre o comportamento do
cenario e a base de dados utilizada. Cenarios utilizando a mesma base tiveram
comportamentos diferentes. Isto mostra que, como a maioria dos métodos de
aprendizado incremental, o AIP é sensivel a ordem de chegada dos dados e ao
tamanho do conjunto inicial. Os experimentos realizados para a analise empirica
do método ABC (capitulo 6) permitirdo uma conclusao mais consistente com
relacdo a influéncia do tamanho do conjunto inicial, pois as bases terdo um
namero maior de registros.

Portanto pode-se concluir que os resultados revelaram duas caracteristicas
do AIP. A primeira é que o impacto da atualizagdo dos parametros numéricos nao
pode ser desconsiderado, pois se a base de dados for sensivel a alteracao dos
parametros numéricos da rede Bayesiana, entdo ha chance real de que a
atualizacao dos parametros numéricos resulte em melhoria do ICC. A segunda é
que o AIP tende a reduzir consideravelmente o tempo computacional exigido pelo
processo de aprendizado.
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Capitulo 6. Proposta de Algoritmo de Aprendizado
Bayesiano em Camadas — ABC

A proposta de algoritmo de aprendizado incremental de parametros de rede
Bayesiana — AIP (descrito no Capitulo 5) foi o primeiro método desenvolvido neste
trabalho e foi muito util permitindo explorar caracteristicas do aprendizado
incremental e fazer experimentos para verificar a influéncia dos parametros
numéricos no conhecimento armazenado em uma rede Bayesiana.

A principal contribuicao deste trabalho de mestrado, entretanto, € a proposta
de um algoritmo mais completo de aprendizado incremental de redes Bayesianas
chamado ABC (Aprendizado Bayesiano em Camadas). Nesse capitulo é
detalhado este algoritmo.

O algoritmo ABC foi desenvolvido a partir dos conhecimentos adquiridos
durante o desenvolvimento do algoritmo AIP e dos conhecimentos adquiridos
durante a revisdo bibliografica feita durante o desenvolvimento do trabalho de
pesquisa. O cerne do ABC é o aprendizado incremental de parametros numéricos
e a terceira estratégia proposta por Friedman e Goldszmidt, a Incremental [18]. Da
estratégia Incremental se aproveita a idéia de se utilizar um conjunto de redes
vizinhas, formado a partir de altera¢des na rede Bayesiana inicial.

Como visto na Secao 4.1, o conceito que sustenta a idéia de gerar o
conjunto de redes vizinhas € que se uma rede Bayesiana é adequada para
representar um conjunto de dados, e assumindo que esses dados seguem uma
distribuicdo de probabilidade qualquer, quando chegarem dados novos, seguindo
a mesma distribuicdo de probabilidade, se essa rede ndo for mais adequada
entao a rede mais adequada estara proxima da estrutura da rede atual [18] e [40].

Ja o conceito de aprendizado incremental de parametros numéricos se
sustenta no conhecimento adquirido durante o desenvolvimento do algoritmo AlP.
Durante esse periodo se identificou que o processo de aprendizado incremental
de parametros numéricos € um processo computacionalmente leve e o eventual
beneficio de se fazer a atualizagdo dos parametros numéricos nao pode ser
descartado, ja que a ocorréncia ou nao desse beneficio é dependente da base de
dados e de sua sensibilidade a mudanca dos parametros numéricos.
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A idéia de camadas surgiu para que o processo completo de aprendizado da
rede Bayesiana nao seja efetuado sempre que novos dados estejam disponiveis.
Em outras palavras, o ABC posterga a execucdo do aprendizado da estrutura da
rede Bayesiana enquanto outras técnicas podem ser utilizadas para atualizar o
conhecimento presente na rede. Esta idéia depende de se definir uma funcao de
aptidao para medir a qualidade da rede Bayesiana gerada. Essa funcédo é usada
juntamente com um limiar de qualidade aceitavel. Quando a funcao de aptidao de
uma rede Bayesiana retornar um valor abaixo desse limiar entdo muda-se de
camada. Cada camada tem uma acdo especifica de atualizacdo do
conhecimento, sendo que quanto maior a camada, maior € a complexidade da
acao feita nessa camada.

A funcao de aptiddao escolhida para medir a qualidade da rede Bayesiana
gerada foi o indice de classificacdo correta (ICC) obtido quando se classifica o
conjunto de teste usando a rede Bayesiana gerada. E uma fungéo interessante,
no sentido de que se usa o objetivo final, que é o ICC da rede, como guia do
aprendizado da rede Bayesiana. Outra opcao interessante seria usar o0 score
Bayesiano da rede, obtido através da funcdo g do algoritmo K2, por exemplo.
Nesse caso o guia do aprendizado seria a qualidade do processo de aprendizado.
A escolha do ICC como variavel para medir a qualidade da rede Bayesiana
gerada também levou em conta o contexto em que se quer aplicar este algoritmo,
que é a Mineracao de Dados.

No total o ABC possui cinco camadas. O ponto de entrada é a primeira
camada, que € a camada com complexidade menor. O ponto de saida do
algoritmo é a primeira camada ou a quinta camada, que é a camada com a
complexidade maior. O fato do algoritmo sair na primeira camada indica sucesso,
ou seja, a rede Bayesiana gerada apresentou ICC maior que o limite estabelecido,
e se o algoritmo sair na quinta camada indica falha, indica que o algoritmo nao
conseguiu deixar a rede Bayesiana com ICC maior que o limite estabelecido.

A Figura 10 a seguir mostra o fluxograma do algoritmo ABC, usando o ICC
como variavel para medir a qualidade da rede Bayesiana gerada. A descricao da

acao de cada camada vira apos a figura.
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Inicio :
Sim
. Sim
Camada 1
Sim
" Esta dentro do limite de
Nao e
classificagcdo?
A
Camada 2
~ Esta dentro do limite de
Nao e
classificagao?
A
Camada 3 i
~ Esta dentro do limite de
Nao e
classificagao?
A
Camada 4
~ Executou uma vez
Nao
essa camada?
A
Camada 5
~ Executou uma vez
Nao
essa camada?
A 4
Fim

Figura 10: Fluxograma do algoritmo ABC.

Antes de descrever o funcionamento de cada camada sao necessarias

algumas definicoes:
e Os dados usados para aprendizado de estrutura ou de parametros

numéricos de rede Bayesiana serdo armazenados em uma AD-Tree
[34].
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e Existem quatro conjuntos de dados ao longo do algoritmo:

o Conjunto de dados de entrada: conjunto de dados de entrada
do algoritmo. A partir dos dados deste conjunto serdo criados
0s outros conjuntos de dados descritos abaixo.

o Conjunto de aprendizado: no inicio do algoritmo é o conjunto de
dados que sera usado para fazer o aprendizado da rede
Bayesiana original. Apés o inicio do algoritmo é o conjunto de
dados que ja foi usado em algum aprendizado da rede
Bayesiana e que podera ser usado novamente para fazer o
aprendizado da rede Bayesiana se necessario.

o Conjunto de atualizacdo: conjunto de dados que sera usado
para fazer a atualizagcdo da rede Bayesiana. Depois que a
atualizacado da rede Bayesiana for feita, os dados do conjunto
de atualizacéo sao inseridos no conjunto de aprendizado.

o Conjunto de teste: conjunto de dados utilizado para classificar a
rede Bayesiana gerada.

e Existe uma AD-Tree ao longo da execucao do algoritmo. Quando for
necessario o aprendizado de estrutura e parametros numéricos da
rede Bayesiana a AD-Tree armazenara o conjunto de aprendizado.
Quando for necessaria apenas a atualizacdo dos parametros
numeéricos, a AD-Tree armazenara o conjunto de atualizacao.

e O conjunto de aprendizado é armazenado em disco® quando ndo é
utilizado.

e O classificador utilizado para obter o ICC foi desenvolvido a partir da
biblioteca de fungdes SMILE [14], de acordo com o Algoritmo 4
apresentado na Segéao 2.4.2.

e O conjunto de redes vizinhas € o0 conjunto de redes Bayesianas
gerado a partir de uma rede Bayesiana de referéncia. Para gerar o
conjunto de redes vizinhas se aplica um operador a rede Bayesiana
de referéncia. Existem trés operadores possiveis: adicionar arco,
remover arco e inverter arco. Nao é utilizado neste trabalho a insercao

ou remogao de variaveis da rede Bayesiana como operadores.

5 . . ..
Armazenar em disco refere-se, neste trabalho, a armazenar os dados em algum dispositivo de armazenagem
fisica de dados.
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e Como ha sempre mais de uma rede Bayesiana na memoria durante a
execucao do algoritmo, entdo é necessario definir a rede Bayesiana
oficial, que sera aquela a partir da qual serd gerado o conjunto de
redes vizinhas. No inicio do algoritmo, a rede oficial € a rede original,
a primeira aprendida. Mas no decorrer do algoritmo ela pode ser
outra, e entdo o conjunto de redes vizinhas pode ser gerado a partir
de uma rede que é vizinha a original, se distanciando assim da rede

original.
Segue a descricao do funcionamento de cada camada.

Primeira camada do algoritmo ABC

E a camada inicial. Se for a primeira execucdo, entdo os dados que
chegarem a essa camada serao divididos entre conjunto de aprendizado e
conjunto de teste. O conjunto de aprendizado sera usado para fazer o
aprendizado de estrutura e parametros numéricos da rede Bayesiana
original.

Se ndo for a primeira execucao entdo os dados que chegarem a essa
camada serao inseridos no conjunto de teste.

Independentemente de qual execucdo for, o conjunto de teste sera
classificado usando a rede Bayesiana oficial. Se o ICC obtido com esta
classificacdo ficar acima do limiar estabelecido, entdo o algoritmo é
encerrado e a rede Bayesiana oficial é retornada como classificador, senao o
algoritmo passa para a segunda camada.

Segue o pseudocddigo da primeira camada descrito pelo Algoritmo 6.
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© N o o s~ 0

9.

10.
11.
12.
13.
14.

. Algoritmo camadai;

{Entrada: Um conjunto de dados novos cjDados; a rede Bayesiana oficial;
o conjunto de redes vizinhas; o conjunto de teste }
se primeiraExecucao entao
dividirAmostra(cjDados);
aprendizadoRede();
senao
adicionarCjtoTeste(cjDados);
fim {se};
ICC := classificar();
se ICC > limiteClassificacao entao
retorna sucesso;
senao

retorna camada2();

fim {se};

Algoritmo 6: Camada 1 do algoritmo ABC.

Segunda camada do algoritmo ABC

Vale lembrar, que a segunda camada do ABC s6 sera executada caso a rede
Bayesiana oficial ndo apresente um ICC adequado. Assim, o objetivo da
segunda camada é obter uma rede Bayesiana melhor que a oficial sem
precisar executar o algoritmo de aprendizado. Neste sentido, na segunda
camada, o conjunto de teste é classificado utilizando todas as redes
Bayesianas do conjunto de redes vizinhas, exceto a rede oficial, uma por
vez. Cada rede Bayesiana utilizada gera um ICC.

Se encontrar uma rede com ICC acima do limiar, o algoritmo volta para a
primeira camada, e a rede Bayesiana que gerou este ICC passa a ser a rede
oficial. Se nenhum dos ICC ficar acima do limiar, entdo o algoritmo passa
para a terceira camada.

Segue o pseudocédigo da segunda camada descrito pelo Algoritmo 7.
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Algoritmo camadaz;
{Entrada: a rede Bayesiana oficial; o conjunto de redes vizinhas; o
conjunto de teste }
para todas as redes Bayesianas do conjunto de redes vizinhas, exceto a
rede oficial, faca

ICC := classificar();

se ICC > limiteClassificacao entao

retorna camadai();

fim {para};

retorna camadag3();

Algoritmo 7: Camada 2 do algoritmo ABC.

Terceira camada do algoritmo ABC

A terceira camada s6 sera executada caso a rede Bayesiana oficial nao
tenha gerado um ICC adequado (acima do limiar) na primeira camada, € a
segunda camada n&o tenha conseguido uma rede vizinha que gerasse um
ICC acima do limiar. Neste caso, a terceira camada é acionada na tentativa
de se encontrar uma rede Bayesiana “melhor” do que as ja analisadas e, isto
¢ feito através da atualizacdo dos parametros numéricos (como o executado
pelo AIP) da rede oficial e de suas redes vizinhas. Assim, na terceira
camada, uma porc¢ao do conjunto de teste é usada para formar o conjunto de
atualizagéo.

O conjunto de atualizacdo é entdo utilizado para atualizar os paradmetros
numéricos da rede Bayesiana oficial e das redes do conjunto de redes
vizinhas. Apds esse processo, € feita a classificacdo do novo conjunto de
teste, usando a rede Bayesiana oficial e as redes do conjunto de redes
vizinhas, devidamente atualizadas. A cada rede utilizada é gerado um novo
ICC. Se algum dos ICC ficar acima do limiar, o algoritmo volta para a
primeira camada, e a rede Bayesiana que gerou o ICC acima do limiar passa
a ser a rede oficial. Caso contrario, o algoritmo passa a quarta camada.
Segue o pseudocddigo da terceira camada descrito pelo Algoritmo 8.
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.retorna camada4();

Algoritmo camadag;
{Entrada: a rede Bayesiana oficial; o conjunto de redes vizinhas; o
conjunto de teste }
gerarConjuntoAtualizacao();
para todas as redes Bayesianas do conjunto de redes vizinhas faca
atualizarParametros();
ICC := classificar();
se ICC > limiteClassificagdo entao
retorna camadai();
fim {para};

Algoritmo 8: camada 3 do algoritmo ABC.

Quarta camada do algoritmo ABC

Assim como ocorre nas camadas anteriores, a quarta camada sé é acionada
quando as camadas anteriores ndao foram capazes de encontrar uma rede
Bayesiana satisfatoria para a classificacdo. Assim, na quarta camada um
novo conjunto de redes vizinhas é gerado a partir da rede oficial atual. Os
parametros numéricos das redes Bayesianas do conjunto de redes vizinhas
sao estimados usando o conjunto de atualizacao.

Apbs esse processo 0 conjunto de atualizagdo € inserido no conjunto de
aprendizado, sendo salvo em disco, e o0 algoritmo retorna a primeira camada.
Se o algoritmo voltar a quarta camada sem ter sucesso em manter o indice
de classificacdo do conjunto de teste dentro do limite pré-definido, o
algoritmo passa a quinta camada.

Segue o pseudocddigo da quarta camada descrito pelo Algoritmo 9.
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9.
10.
11.

12.fim {se};

Algoritmo camada4;
{Entrada: a rede Bayesiana oficial; o conjunto de redes vizinhas; o
conjunto de teste; o conjunto de atualizacéo }
se SegundaExecucaoQuartaCamada entao
retorna camada5();
senao
gerarConjuntoRedesVizinhas();
para todas as redes Bayesianas do conjunto de redes vizinhas faca
atualizarParametros();
fim {para};
inserirCjtoAtualizacaoCjtoAprendizado();

retorna camadai();

Algoritmo 9: Camada 4 do algoritmo ABC.

Quinta camada do algoritmo ABC

A quinta camada € a ultima camada do ABC e, quando ela é atingida, o ABC
considera que as estratégias de atualizacado da rede Bayesiana oficial ndo
promoveram o desempenho necessario, e assim, um algoritmo nao-
incremental terd que ser usado. Ou seja, quando o ABC nao consegue
atualizar a rede Bayesiana de maneira satisfatéria utilizando técnicas mais
simples (e menos custosas computacionalmente) presentes nas camadas
anteriores, parte-se para uma execucao de aprendizado nao-incremental.
Desta forma, na quinta camada o conjunto de aprendizado é carregado na
memdéria e é utilizado para fazer o aprendizado em batelada de estrutura e
parametros numéricos da nova rede Bayesiana oficial. Apés isso, gera-se
novamente o conjunto de redes vizinhas a partir da rede oficial, utilizando o
conjunto de aprendizado para estimar os parametros numéricos das redes
Bayesianas do conjunto de redes vizinhas.

Apos esse processo o conjunto de aprendizado € armazenado em disco e 0

algoritmo retorna a primeira camada.
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Se o algoritmo voltar a quinta camada sem ter sucesso em manter o indice
de classificagdo do conjunto de teste acima do limiar pré-definido, o
algoritmo é terminado, para nao entrar em um loop infinito.

Segue o pseudocddigo da quinta camada descrito pelo Algoritmo 10.

1. Algoritmo camada5;

A

{Entrada: a rede Bayesiana oficial; o conjunto de redes vizinhas; o
conjunto de teste; o conjunto de atualizacéo }
se SegundaExecug¢aoQuintaCamada entao
retorna falha;
senao
carregarCjtoAprendizado();
aprendizadoRede();

© N o 0o bk~

gerarConjuntoRedesVizinhas();

9. paratodas as redes Bayesianas do conjunto de redes vizinhas faca
10. atualizarParametros();

11. fim {para};

12. retorna camadai();

13.fim {se};

Algoritmo 10: Camada 5 do algoritmo ABC.

Alguns métodos presentes nos algoritmos acima ndo foram ainda

especificados. Eles serdo especificados a seguir:

adicionarCjtoTeste()
Método que adiciona registros do conjunto de dados de entrada no conjunto
de teste.

aprendizadoRede()

Método que faz o aprendizado de estrutura e parametros numéricos da rede
Bayesiana. Na implementacdo do ABC foi usado o algoritmo K2 [11] para
fazer o aprendizado. Note-se que aqui nesse método se faz o aprendizado
em batelada da rede Bayesiana.
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atualizarParametros()
Método que faz a atualizagdo dos parametros numéricos da rede Bayesiana.
E baseado no algoritmo AIP, descrito no capitulo 5.

carregarCjtoAprendizado()
Método que carrega o conjunto de aprendizado, salvo em disco, para a
memoéria. Os dados armazenados no disco sao inseridos na AD-Tree.

dividirAmostra()
Método que divide o conjunto de dados de entrada entre o conjunto de
aprendizado e o conjunto de teste. Cada registro do conjunto de dados de

entrada sera inserido em um dos dois conjuntos.

classificar()
Método que faz a classificagdo do conjunto de teste usando a rede
Bayesiana oficial ou alguma das redes Bayesianas do conjunto de redes

vizinhas.

gerarConjuntoRedesVizinhas()

Método que gera as redes Bayesianas do conjunto de redes vizinhas a partir
da rede Bayesiana oficial.

Essas redes Bayesianas sao geradas a partir de operacdes aplicadas a rede
Bayesiana oficial. Os operadores existentes sao: adicionar arco, remover
arco e inverter arco. Podem-se configurar quais desses operadores estarao
disponiveis para gerar o conjunto de redes vizinhas. Neste trabalho néo
foram usados a adi¢do ou remocao de nés da rede Bayesiana.

inserirCjtoAtualizacaoCjtoAprendizado()

Método que insere o conjunto de atualizacdo, que estd na AD-Tree, em
membdria, € o insere no conjunto de aprendizado, em disco. Para fazer isso,
carrega-se o0 conjunto de aprendizado na memodria e se faz a juncao dos dois
conjuntos, e entao se salva o novo conjunto de aprendizado em disco.
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Como dito anteriormente, o ponto de entrada do algoritmo ABC é a primeira
camada, e o ponto de saida € a primeira ou quinta camada. Existe um controle na
quinta camada que impede que o algoritmo fique executando indefinidamente.
Assim, se a quinta camada for executada duas vezes o algoritmo € encerrado. A
expectativa € que o algoritmo nao precise chegar muitas vezes a quinta camada,
ja que as camadas anteriores tém acdes que podem ser suficientes para adaptar
a rede Bayesiana aos novos dados. As situagdes em que a execuc¢ao da quinta

camada seria necessaria sao:

e O conjunto de dados inicial é pequeno, e seus dados ndo sao
representativos para o problema em questao. Nesse caso, o conjunto
de aprendizado usado para fazer o primeiro aprendizado da rede
Bayesiana oficial e das redes Bayesianas do conjunto de redes
vizinhas ndo é adequado para fazer essa tarefa.

e Houve uma mudanca grande de perfil do problema em questao. Por
exemplo, a ocorréncia de um terremoto em uma &rea em que se
estuda a expectativa de vida. Nesse caso, o conjunto de teste teria
uma distribuicdo de probabilidade diferente da distribuicdo de
probabilidade do conjunto de aprendizado original.

Para os casos em que a distribuicido de probabilidade do conjunto de teste é
pouco diferente da distribuicdo de probabilidade do conjunto de aprendizado, as
acOes da primeira a quarta camada conseguem adaptar a rede Bayesiana atual
aos dados novos.

Pode-se notar que o ABC é um método incremental de aprendizado
incremental de redes Bayesianas. Neste sentido, a medida que se faz necessario,
€ incrementada uma etapa (camada) no processo de aprendizado incremental.
Assim, busca-se procrastinar ao maximo a execug¢ao do algoritmo de batelada, e
por consequéncia minimizar o esforco computacional do processo, sem permitir a

deterioracao dos resultados da classificacao.
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6.1. Detalhes da Implementacao
Essa secdo se destina a mostrar alguns detalhes da implementacdo do

algoritmo ABC que tornaram viaveis os experimentos efetuados. Vale lembrar que
o ABC é destinado a problemas nos quais o conjunto de dados tende a crescer
indefinidamente e, assim, uma implementacdo que nao busque otimizar a
utilizacdo de meméria pode inviabilizar a sua utilizacdo. Por este motivo, alguns
aspectos relevantes da implementacao sao aqui descritos.

O algoritmo ABC foi modelado em UML, e essa modelagem se encontra no
endereco http://www.dc.ufscar.br/~estevam/ABC.zip, junto com 0s executaveis

utilizados.

A implementacéo do ABC foi feita em C++, utilizando a ferramenta Microsoft
Visual C, e na implementacdo foram utilizados recursos da MFC (Microsoft
Foundation Classes).

6.1.1. O uso de AD-Tree para representacao de conhecimento
A implantacdo da AD-Tree no algoritmo ABC se deu em quatro

experimentos, sempre visando o menor tamanho da AD-Tree em memdria. O
primeiro e segundo experimentos nao foram bem sucedidos, ja o terceiro e quarto
experimentos foram bem sucedidos, e ambos podem ser utilizados. O objetivo de
se mostrar todos os quatro experimentos (mesmo os dois iniciais que ndo sao
adequados para dominios de aplicacdo muito grandes) é mostrar ao leitor os
caminhos ja tentados e que nao trouxeram bons resultados, assim podem ser
evitados.

O critério para avaliar os experimentos foi tentar montar a AD-Tree usando a
base de dados Alarm [2], que é uma base de dados com muitas variaveis, varias
delas nado binarias. Sdo 37 variaveis no total. O numero possivel de nés da AD-
Tree, de acordo com a Equacdo 5, para essa base de dados resulta em
2,13986E+21 possiveis nés. Ou seja, se cada n6 da AD-Tree ocupar um byte, o
que é irreal, a AD-Tree poderia vir a ocupar 2 bilhdes de terabytes. Entdo é
preciso otimizar muito a AD-Tree para que ela venha a ocupar um tamanho que
seja razoavel.

O ambiente em que a AD-Tree foi testada € um computador com
aproximadamente 400 megabytes de meméria disponivel.
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Primeiro experimento

O primeiro experimento foi a implementacdo da AD-Tree como especificado
em [34], na primeira otimiza¢ao proposta por Moore e Lee. A otimizagdo consiste
em ndo armazenar ADnodes com count=0. No lugar desses ADnodes se coloca
um ponteiro para nulo (NULL).

Segue na Figura 11 a representacdo de uma AD-Tree no primeiro

experimento:
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ADnode raiz

ﬂ/* =

A, =1 A =0 A =1
NULL } )
A= count = 0 A, =0 An=1

NULL
n n count=0 n

Figura 11: AD-Tree no primeiro experimento.

Em testes, nao foi possivel montar essa AD-Tree usando a base de dados
Alarm. O numero de nds da AD-Tree foi muito grande, e o tamanho da AD-Tree

foi maior que 400 megabytes.

Segundo experimento

O segundo experimento foi baseado em mais uma otimizagcdo sobre a
primeira otimizacao proposta por Moore e Lee em [34], implementada no primeiro
experimento. A otimizacdo é baseada no algoritmo K2 [11], que é usado nesse
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trabalho. Nele ha um limite de pais que cada né pode ter. Como a busca sobre a
AD-Tree ¢é feita com base nos pais de cada n6 mais o n6é em si, entdo a altura
maxima da AD-Tree para o K2 seria no maximo numero de pais mais um. Essa
otimizacao reduz muito o tamanho da AD-Tree, ja que sem essa tatica a AD-Tree
seria expandida por completo. Para o seguinte contexto: usando a base de dados
Alarm, com limite de pais igual a quatro, a altura maxima da AD-Tree seria
reduzida de 37 para 5.

Segue a representacdo de uma AD-Tree no segundo experimento e no
contexto especificado acima na Figura 12.
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ADnode raiz

ﬂ/* =

A, =1 A =0 A =1
NULL } )
A= count =0 A, =0 An=1

(ers) .ﬂ

A =0 A =1 NULL

n n count=0 A, =1

Figura 12: AD-Tree no segundo experimento e para um limite de pais=4.

Em testes, nao foi possivel montar essa AD-Tree usando a base de dados
Alarm. O numero de nds da AD-Tree foi menor do que o do primeiro experimento,
mas mesmo assim foi muito grande, e por isso o tamanho da AD-Tree foi maior

que 400 megabytes.
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Terceiro experimento

O terceiro experimento foi uma otimizagdo mais radical. A otimizacdo por
altura da AD-Tree do segundo experimento nao foi suficiente, entdo no terceiro
experimento se tentou fazer a otimizacao por largura da AD-Tree.

O problema é que para fazer a otimizagéao por largura da AD-Tree € preciso
alterar o funcionamento das pesquisas feitas na AD-Tree. Tem que se alterar o
funcionamento da consulta quando uma variavel assume o valor a,=*, que na AD-
Tree original seria o valor “don’t care” (ndo interessa). Antes de explicar a
alteracao feita sera explicado o funcionamento da consulta da AD-Tree original.
Segue abaixo na Figura 13 a representacado do funcionamento de uma consulta na

AD-Tree original, para a consulta az=1, as=0, ag=1:

ADnode raiz

A,=0 A =1

8
Ag=1 E> Count

Figura 13: Consulta na AD-Tree original.
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A otimizacao feita consistiu em ndo mais criar todos 0os nos Vary possiveis
para cada né ADnode da AD-Tree. Assim para o no a; se cria somente o né Vary
aj+1. A excecdo é o nd ADnode raiz, que continua tendo todos os nos Vary
possiveis. Dessa forma cada ramo da AD-Tree serd expandida né por né até
chegar ao nd a,, que é o né folha. A Figura 14 mostra a representacédo de uma AD-

Tree no terceiro experimento.
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A, =0 A =1 A,=0 A, =1 A, =0 A, =1
- - _ NULL
A,=0 A, =1 A=0 | o
A,=0 A, =1 A,=0 A, =1

NULL
n n count=0 n

>
I
o
>
1
>
I

Figura 14: AD-Tree no terceiro experimento.

Da forma como é feita a AD-Tree no terceiro experimento ndo se consegue
mais fazer a consulta az=1, as=0, ag=1 da forma como foi mostrado na Figura 13,
pois ja ndo se consegue acessar diretamente o ADnode ag a partir do ADnode as,
assim como nao se consegue acessar diretamente o ADnode ag a partir do

ADnode ag. Para fazer essa consulta, tem que se tratar a consulta de outra forma.
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Na consulta az=1, ag=0, ag=1, embora ndo se especifique, estdo presentes
0s nos a4, as € az, na forma asz=1, as=", as= *, as=0, a;=", ag=1. Os nos anteriores
a as e posteriores a ag também estdo na consulta, porém tanto na AD-Tree
original quanto na AD-Tree no terceiro experimento eles n&o séo relevantes para
a consulta.

Para fazer a consulta as=1, ag=0, ag=1 e obter o mesmo resultado que se
encontra fazendo a mesma consulta na AD-Tree original, € preciso alterar a forma
como se trata 0os nés a4, as e a;. Na AD-Tree original esses néds sao ignorados, e
se acessa somente os nés que tenham algum valor valido na consulta. Ou seja, 0
valor ' para um nd significa nenhum, e o n6 que tenha o valor *’ sera ignorado

na consulta. Ja na AD-Tree no terceiro experimento o valor *’ significa todos.

(3]

Assim quando um né tiver o valor a consulta se expandira por todos os
possiveis valores para aquele nd. A Figura 15 mostra a representacao do

funcionamento da consulta as=1, ag=0, ag=1 na AD-Tree no terceiro experimento:
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ADnode raiz

A,=0 A, =1
A, =0 A =1
A;=0 Ag=1 A;=0 Ag=1

A;=0 A =1 A;=0 Ag=1
Count, B Count_

Figura 15: Consulta na AD-Tree no terceiro experimento.
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O count da consulta acima é calculado segundo a Equacéao 6 abaixo:

COUNt = 2. COUNL, (6)
i=1

A AD-Tree no terceiro experimento, por ndo se expandir totalmente por todos
0s nés possiveis, talvez ndo possa ser chamada de AD-Tree. Porém por ela se
expandir por todos os nds no no raiz, ela tampouco pode ser chamada de kd-tree
[3], [35]. Seria no caso uma “AKD-Tree”, ja que inicialmente ela se expande por
todos os nds possiveis, e depois ela se expande tendo k=1.

A escolha de se expandir inicialmente a arvore por todos os nds possiveis
vem de duas causas:

e Durante a implementacdo do algoritmo ABC viu-se que mais da
metade das consultas feitas sdo de um n6é somente. Por exemplo,
as=0. Nesse caso, acessa-se diretamente o0 n6 as a partir do n6 raiz e
se busca o count da consulta com custo minimo.

e Como a consulta é expandida por todos os n6s que tenham valor igual
a ¥, o tamanho da busca pode ser muito grande. Tendo todos os
possiveis nds disponiveis inicialmente, pode-se acessar diretamente o
primeiro n6 com valor diferente de **’ na consulta, otimizando o tempo

da consulta.

A primeira causa, de que mais da metade das consultas feitas sdo de um né
somente, se deve a natureza hill-climbing do algoritmo K2 [11], sobre o qual foi
implementado o ABC. Nele antes de se adicionar algum pai a um né, tenta-se
adicionar todos os outros nds antes. Isso gera um grande volume de consultas

com somente um no.

Os testes com a AD-Tree no terceiro experimento usando a base de dados
Alarm com cem mil casos foram bem sucedidos. Durante os testes se conseguiu
montar a AD-Tree e durante o processo foram gerados aproximadamente quatro

milhdes de nés ADnode e mais quatro milhdes de nés Vary.
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Porém os testes com a AD-Tree no terceiro experimento usando a base de
dados Alarm com um milh&do de casos nao foram bem sucedidos. O tamanho da
AD-Tree gerada ficou acima dos 400 megabytes de meméria disponiveis.

Apesar de ser a mesma base de dados Alarm nos dois testes, 0 nimero de
ndés com a base de dados de um milhdo de casos foi bem maior do que com a
base de dados de cem mil casos. O numero de nés da AD-Tree ndo é
influenciado diretamente pelo nimero de casos da base de dados, mas sim pelo
namero de diferentes combinacdes de valores dos nés. Entdo quanto maior o
tamanho da base de dados, maior a probabilidade de haver mais combinacdes de
valores. Porém se houvesse uma base de dados de um milhdo de casos com
somente uma combinacao de valores dos nés, o tamanho da AD-Tree seria bem
pequeno.

Para uma base de dados com menos variaveis, ou com variaveis com
dominios menores, a AD-Tree no terceiro experimento € uma boa solugéo, ja que
ela faz uma boa mescla entre tamanho da arvore em meméria e performance das
consultas. Porém para bases de dados com muitas variaveis e com variaveis com
dominios grandes essa AD-Tree pode ndo ser uma boa alternativa ja que nessas

situacoes ela tende a ocupar muito espaco em memoria.

Quarto experimento

O quarto experimento foi a mais radical, e o objetivo dela foi conseguir
montar a AD-Tree usando a base de dados Alarm com um milhdo de casos, que
foi a situacdo em que a AD-Tree no terceiro experimento falhou.

A otimizacdo consiste em eliminar todos os ramos da arvore, exceto o
primeiro. O nod raiz continua se expandindo por todos os nés possiveis, para poder
tratar as consultas em que s6 hd um n6 com valor diferente de *’. Porém depois
desse primeiro nivel somente o ramo da arvore que parte do primeiro né (a) é
expandido. A Figura 16 mostra uma representacdo da AD-Tree no quarto

experimento.
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Figura 16: AD-Tree no quarto experimento.

Por ter somente o primeiro ramo da arvore expandido, as consultas feitas na
AD-Tree no quarto experimento que tenham mais de um né com valor diferente
de ™’ sempre comecam a partir do né a;. Isso piora a performance das consultas,
caracterizando entdo uma situacao de troca entre espaco da arvore em meméria

e performance da consulta. A consulta asz=1, ag=0, as=1 tem de ser feita da
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sequinte maneira: a;=", a»=", as=1, a,="*, as=", ag=0, a;=", ag=1. A Figura 17 mostra
g

a representagcao dessa consulta.

ADnode raiz

Count, Ce s Count,

Figura 17: Consulta na AD-Tree no quarto experimento.
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O valor do count da consulta é calculado segundo a Equacao 6. Se a AD-
Tree no terceiro experimento pode ser chamada de “AKD-Tree”, a AD-Tree no

quarto experimento pode ser chamada de “AKD-Tree reduzida”.

Os testes feitos com a AD-Tree no quarto experimento usando a base de
dados Alarm foram bem sucedidos, tanto para a base de dados Alarm com cem
mil casos quanto para a base de dados Alarm com um milhdo de casos.

Para efeito de comparacdo, os testes com a AD-Tree no terceiro
experimento usando a base de dados Alarm com cem mil casos geraram
aproximadamente quatro milhdes de nés ADnode e mais quatro milhdes de noés
Vary. Ja os testes com a AD-Tree no quarto experimento usando a mesma base
de dados Alarm com cem mil casos geraram aproximadamente 280 mil nés
ADnode mais 250 mil nés Vary, uma reducao de 16 vezes no numero de nés da
arvore.

Ja os testes com a AD-Tree no quarto experimento com a base de dados
Alarm com um milhdo de casos ocupou aproximadamente trinta megabytes de
mem©éria, ante mais de 400 megabytes nos testes com a AD-Tree no terceiro
experimento.

A performance das consultas no entanto piorou. Isso se refletiu no tempo
computacional exigido para fazer o aprendizado de estrutura e parametros
numéricos da rede Bayesiana (o que ja era esperado).

6.1.2. Classificador
O classificador utilizado nos experimentos nao foi otimizado pois nao era o

foco do problema. Porém constatou-se durante a execucdo dos testes que o
tempo gasto na classificacdo do conjunto de teste é bem grande, e por vezes até
maior do que o tempo gasto no préprio aprendizado da rede Bayesiana.

Por essas razdes se separou o tempo de aprendizado da rede Bayesiana e o
tempo de classificacao do conjunto de teste. O tempo de classificacao do conjunto
de teste ndo foi desconsiderado, apenas foi separado.

Por essa razao se pensou em um algoritmo de classificacdo otimizado, mas
nao houve tempo habil de implementa-lo. Mas a idéia do algoritmo sera colocada

aqui, para que se implemente num trabalho futuramente.
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O principio € o seguinte: um registro que sera classificado tem o valor de
cada variavel como sendo ai=vi, ax=Va,..., an=Vh. Durante a classificagdo se
estima o valor da variavel classe como sendo an=vn,. Assim sendo, se houver 20
registros com o mesmo valor do registro classificado anteriormente, havera 20
vezes 0 mesmo resultado (am=Vm).

Entdo a idéia € agrupar os registros por valor de registro, e entao classificar
uma vez somente cada grupo. Apds a classificagdo se compara o valor da
variavel classe com o valor obtido na classificacdo, e se somara os acertos para
aquele grupo aos acertos da base de dados, e 0 numero de registros daquele
grupo ao numero de registros da base de dados.

Para agrupar os registros por valor pode-se usar estrutura como a AD-Tree,
por exemplo. Ela seria usada de forma diferente da usada durante o aprendizado
de rede Bayesiana, evidentemente. As consultas que seriam feitas na AD-Tree
seriam consultas com todas as variaveis da base de dados exceto a variavel
classe com seu respectivo valor, o conjunto dos valores formando o valor de
registro que caracteriza o grupo de registros. Essa consulta retornaria o numero
de registros do grupo de registros. Ao alterar essa consulta colocando a variavel
classe na consulta e como valor da variavel classe o valor inferido pela
classificacao para aquele grupo de registros se obtém o niumero de acertos para
aquele grupo de registros.

Uma otimizagdo interessante que pode ser feita a esse classificador ja
otimizado é fazer os grupos de registros e a AD-Tree somente com as variaveis
do Markov Blanket [24] da variavel classe. Se for possivel haver mudanga de
estrutura da rede Bayesiana ou mudangca de variavel classe talvez seja
interessante fazer a AD-Tree com todas as variaveis da base de dados.

Isso pode ser feito pois como as variaveis do Markov Blanket sdo as que
mais influenciam a variavel classe, e como todas elas tém valor vindo da base de
dados, pode-se desconsiderar as outras variaveis da base de dados que nao
fazem parte do Markov Blanket da variavel classe. O Algoritmo 11 descreve o

pseudocdédigo do algoritmo classificador otimizado.
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10.
11.
12.
13.
14,
15.
16.
17.
18.fim {para};

. Algoritmo classificadorOtimizado;
{Entrada: uma rede Bayesiana RB, uma AD-Tree com os dados da base
de dados ADTree, o indice da variavel classe indClasse, uma lista com
os valores de cada variavel dos grupos de registros listaGrupos, o
numero de nds da rede NumeroNos}
{Saida: o indice de classificagédo correta ICC}
para cada linha de listaGrupos faca

grupo := getLinhaListaGrupos();

para i:= 0 até NumeroNos faca

fim {para};

queryNroRegistros := montaQueryRegistro(ADTree, grupo);
nroRegistros := query(ADTree, queryNroRegistros);

contRegistros := contRegistros + nroRegistros;

atualizaCrenca(RB);

maisProvavel := getMaisProvavel (RB, indClasse);

queryNroAcertos := montaQueryAcerto(ADTree, grupo, maisProvavel);
nroAcertos := query(ADTree, queryNroAcertos);

contAcerto := contAcerto + nroAcertos;

19.retorne nroAcerto / contLinha;

se i <> indClasse entao

atualizaEvidencia(RB, i, grupo(i));

Algoritmo 11: Classificador otimizado.

No pseudocddigo acima existem alguns métodos sem especificacao os quais

sao especificados abaixo:

getLinhaListaGrupos(): retorna os valores de cada n6 para o grupo
atual de reqistros.

atualizaEvidencia(): define o estado do n6 i da rede Bayesiana RB
para o estado presente em grupo(i). Nao ha nesse método nenhuma
propagacao de evidéncias, somente a especificacdo destes.
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e montaQueryRegistro(): monta a consulta que sera feita na AD-Tree
para retornar o numero de registros do grupo de acordo com o0s
valores das variaveis presentes em grupo.

e query(): faz a consulta passada por parametro na AD-Tree e retorna o
count resultante da consulta.

e atualizaCrenca(): faz a propagacdo das evidéncias especificadas
anteriormente com o método atualizaEvidencia.

e getMaisProvavel(): retorna o estado mais provavel para o n6 i da
rede Bayesiana RB depois de feita a propagacao de evidéncias dentro
da rede Bayesiana.

e montaQueryAcerto(): monta a consulta que sera feita na AD-Tree
para retornar o numero de acertos do grupo de acordo com os valores
das variaveis presentes em grupo e com o valor inferido pela

classificacao, presente em maisProvavel.

A expectativa é que esse algoritmo classificador otimizado tenha uma
performance muito superior a alcangada com o classificador utilizado no ABC. Se
isso acontecer o desempenho do préprio algoritmo ABC sera melhorado, pois ele

utiliza em larga escala o classificador.

6.2. Simulacoes e Resultados em experimentos de
aprendizado usando o ABC e o0 K2 — uma andlise
comparativa

Os experimentos realizados com o algoritmo ABC tiveram foco em alto

volume de dados, pois é o nicho do algoritmo ABC e do aprendizado incremental
de redes Bayesianas. Para pequenos volumes de dados ndo é necessario o
aprendizado incremental, pois 0 aprendizado em batelada consegue resultados
melhores com pouco acréscimo de tempo computacional. Os experimentos foram
feitos com no maximo um milh&ao de registros.

Assim como nos experimentos feitos com o algoritmo AIP, nos experimentos
feitos com o algoritmo ABC se analisou o ICC (indice de classificacdo correta)
obtido com a rede Bayesiana gerada pelo algoritmo e o tempo computacional
demandado para gerar essa rede. Dessa forma, pode-se fazer uma comparacao
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entre qualidade da rede Bayesiana gerada e tempo levado para chegar a esse
resultado.

As bases de dados utilizadas nos experimentos foram as mesmas dos
experimentos feitos com o algoritmo AIP, ou seja:

e Alarm [2], com 37 variaveis, variavel classificada: Intubation;

e Asia [31], com 8 variaveis, variavel classificada: Smoking;

e Credit [14], com 12 variaveis, variavel classificada: Credit Worthiness;

e Engine Fuel System [14], com 9 variaveis, variavel classificada: Fuel
Filters and Bypass Valves.

Para cada base de dados foram criados dois cenarios, um chamado estatico
e outro chamado dinamico. Cada cenario foi executado utilizando o algoritmo ABC
e o algoritmo K2, ambos usando a AD-Tree. O cenario estatico é organizado da
seguinte forma:

e Utilizando a rede Bayesiana original de cada base de dados e o
software Genie [14] sdo gerados dez conjuntos de dados de 100.000
registros.

e As execucgdes feitas com o algoritmo ABC séao feitas utilizando esses
conjuntos de dados.

e A cada execucao do algoritmo ABC é criado um conjunto de dados
com o conjunto de dados utilizado naquela execucao do algoritmo
ABC mais todos os conjuntos de dados utilizados anteriormente, na
ordem em que foram utilizados.

e As execucgdes feitas com o algoritmo K2 sado feitas utilizando esses
conjuntos de dados. Ou seja, enquanto o ABC na sua sexta execucao
€ executado com um conjunto de 100.000 registros, o K2 é executado

com um conjunto de 600.000 registros.

O conjunto estatico simula uma situacdo onde se inicia com uma base de
dados de 100.000 registros e com o passar do tempo novas informacdes vao
chegando (novas bases de dados com mais 100.000 registros), mas a distribuicdo
de probabilidade que governa os dados é sempre a mesma. Ou seja, tanto o
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primeiro conjunto de dados quanto o décimo sao gerados a partir do mesmo
modelo de distribuicao de probabilidade.

O cenario dinamico também utiliza dez conjuntos de dados de 100.000
registros, porém eles sao gerados de forma diferente:

e O primeiro conjunto de dados de 100.000 registros é gerado a partir
de uma rede Bayesiana original;

e E feita entdo uma alteragdo na estrutura da rede Bayesiana original, e
entao é gerado outro conjunto de dados de 100.000 registros;

e E feita uma alteracdo (pouco significativa) nos parametros numéricos
de um n6 da rede Bayesiana anterior, e sdo gerados mais 100.000
registros;

e E feita uma nova alteragdo nos parametros numéricos no mesmo né
da rede Bayesiana anterior, porém agora uma alteracdo mais
significativa, e mais 100.000 registros sao gerados.

O segundo, o terceiro e 0 quarto passo sao repetidos trés vezes e assim,
tem-se ao final 10 conjuntos de dados contendo 100.000 registros cada um.
Chamando o conjunto de dados gerado a partir da rede Bayesiana original de “O”,
o conjunto de dados gerado a partir da alteragéo na estrutura da rede Bayesiana
original de “E” e o conjunto de dados gerado a partir da alteracdo nos parametros
numeéricos da rede Bayesiana original de “P”, tem-se que a seqliiéncia de geracao
dos conjuntos de dados é: O-E-P-P-E-P-P-E-P-P.

As trés alteragbes estruturais na rede Bayesiana sao feitas sempre da
seguinte forma: uma insercdo de um arco entre dois nés da rede Bayesiana, uma
remocao de um arco entre dois nés da rede Bayesiana e uma inversao de um
arco entre dois nés da rede Bayesiana. E importante ressaltar que as alteracdes
ndao devem se anular, por exemplo, a insercdo do arco ndo pode ser feita entre
dois nés que tiveram o arco entre eles removido num passo anterior. Nao ha uma
regra para a ordem em que as alteragdes sao feitas. Outro ponto importante é que
se procurou fazer as alteragbes estruturais e as alteracdes de parametros
numéricos em nds do Markov Blanket da variavel classe. Quando nao foi possivel
fazer a alteragdo em um n6 do Markov Blanket da variavel classe se procurou

fazer a alteracdo em um né que esteja no Markov Blanket de um né do Markov
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Blanket da variavel classe. Nas alteracdes de insercao de arco e inversao de arco
€ necessario especificar parametros numéricos para o né filho depois da
operacgao.

Assim, pode-se notar que o cenario dinamico representa um dominio onde a
distribuicdo de probabilidade que rege as variaveis do problema se altera com o
passar do tempo (sdo dinamicas). Ou seja, o objetivo deste cenario é simular um
problema onde o comportamento das variaveis se altera com o passar do tempo
e, por isso, a rede Bayesiana original pode ndo ser mais adequada para
classificar os dados do décimo conjunto de dados. Assim, pretende-se forcar o
ABC a trabalhar em condi¢des extremas para verificar a efetividade das camadas
propostas.

Pode-se concluir entdo que ao simular mudangas na distribuicdo
probabilistica da base de dados, a alteracdo estrutural da rede Bayesiana
representa uma alteracao grande na distribuicdo. Ja as alteracées nos parametros
numeéricos da rede Bayesiana representam mudancgas mais leves na distribuicao
probabilistica da rede Bayesiana, em graus diferentes. Além disso, a primeira

alteracao nos parametros numéricos é mais leve, e a segunda é moderada.

Os conjuntos de dados foram gerados utilizando o software Genie [14]. Os
conjuntos de dados de 100.000 registros sao utilizados nos experimentos com o
algoritmo ABC, e os conjuntos de dados utilizados nos experimentos com o
algoritmo K2 s&o gerados da mesma forma que no cenario estatico, ou seja, na
quinta execucado do ABC é usado um conjunto de 100.000 registros, enquanto
que na quinta execucdo do K2 é usado um conjunto de 500.000 registros,
formado pelos conjuntos ja executados pelo ABC anteriormente.

Nos dois cenarios, ao se executar o sexto conjunto de dados de 100.000
registros, por exemplo, com o algoritmo ABC, se executa 0 mesmo conjunto de
dados de 100.000 registros mais 0s cinco conjuntos anteriores, ou seja, um
conjunto de dados de 600.000 registros com o algoritmo K2. Ao final do
experimento, enquanto o algoritmo ABC é executado com o décimo conjunto de
dados de 100.000 registros, o algoritmo K2 é executado com um conjunto de
dados de um milhdo de registros. O objetivo é fazer a comparacgao justa entre o
algoritmo ABC e o algoritmo K2, ja que o ABC, por ser baseado um algoritmo
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incremental, guarda estatisticas das execu¢des anteriores, enquanto que o K2
nao.

Seguem abaixo a descricdo do cenario dinamico de cada base de dados
junto com os resultados dos experimentos feitos com cada base de dados. As
tabelas de cada cenario estdo no Apéndice Il. Nas tabelas foi separado o tempo
gasto com o algoritmo ABC do tempo gasto com a classificacao. Isso foi feito para
que se pudesse comparar de forma mais justa os cenarios, ja que a classificagéo
€ muito utilizada pelo algoritmo ABC e o classificador utilizado nos testes ndo é
otimizado. O tempo de classificacdo também serve para reforcar a necessidade
de se implementar o classificador otimizado.

O limite de classificagdo para cada cenario executado pelo algoritmo ABC foi
definido procurando sempre deixar esse limite abaixo do menor ICC gerado pelo
algoritmo K2.

Alarm — variavel classificada: Intubation
A Tabela 7 descreve a forma como foi feito o cenario dinamico da base de

dados Alarm:

Tabela 7: Cenario dinimico Alarm.
Tipo de alteracéo Alteracao
rede Bayesiana original | nenhuma
Estrutura remocao arco Intubation -> VentLung
Parédmetros numéricos | alteragédo do nd VentAlv quando pai VentLung=0
Par&metros numéricos | alteracdo do né VentAlv quando pai VentLung=0
Estrutura inversao arco Intubation -> Shunt
Pardmetros numéricos | alteragdo do né PulmEmbolus, sem pais
Pardmetros numéricos | alteracédo do né PulmEmbolus, sem pais
Estrutura inser¢ao arco FiO2 -> Intubation
Pardmetros numéricos | alteragdo do né KinkedTube, sem pais
Pardmetros numéricos | alteragdo do né KinkedTube, sem pais

X
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Foram executados 0s seguintes cenarios com a base de dados Alarm:

Estatico ABC, limite de classificacdo = 90% - Tabela 32;
Estatico K2 - Tabela 32;

Dinamico ABC, limite de classificacdo = 90% - Tabela 33;
Dindmico K2 - Tabela 33.
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A Tabela 8 resume 0s resultados dos experimentos conduzidos.

Tabela 8: Resumo cenarios Alarm — ABC.

Base de dados: niimero de registros da base de dados; Tapr: tempo médio, em segundos (s), de
aprendizado considerando as 10 execucdes, sem o tempo relativo a classificacio; Tclass: tempo médio,
em segundos (s), de classificacéio considerando as 10 execucdes; MICCT: Média do Indice de
Classificacao Correta Total (considerando-se todas as classes); DP: Desvio Padrao.

Base de dados Alarm
Cenario Tapr £ DP Tclass £ DP MICCT + DP
Estatico ABC 877,92 £9,30 1.971,67 £19,02| 98,58 + 0,03
Estatico K2 8.866,55 + 112,37 2.338,40 £ 12,58 | 98,59 + 0,04
Dinamico ABC 926,59 £ 9,31 | 27.572,38 £ 15.075,89| 95,06 £2,22
Dinamico K2 12.318,85 + 168,83 2.609,52 £+54,36| 97,16 +1,72

Os experimentos com a base de dados Alarm evidenciam principalmente a
questao do tempo. No tempo gasto para o aprendizado, desconsiderando o tempo
gasto com a classificacdo, pode-se ver claramente a vantagem do uso do
algoritmo ABC sobre o algoritmo K2. A diferenga foi de 10 vezes no cenério
estatico e 13 vezes no cenario dindmico. Ja no tempo gasto na classificacao fica
evidente a necessidade de se otimizar o classificador utilizado nos experimentos.
O tempo de 27 mil segundos, na média, gasto na classificacdo no cenario
dindmico com o algoritmo ABC fala por si s6.

Esse tempo grande gasto na classificacdo ndo ocorre no cendrio estatico
com o algoritmo ABC. Acontece isso porque no cenario estatico nao foi
necessario acionar alguma camada exceto a primeira. J& no cenario dinamico
com o algoritmo ABC foi necessario acionar a segunda camada. E nessa camada
se utiliza em larga escala a classificagdo, e dai vem a causa do tempo grande
gasto na classificacao.

Se por um lado a execucao da segunda camada do algoritmo ABC gerou
esse tempo grande gasto na classificacédo, por outro lado ele foi bem sucedido no
seu objetivo primario, que é encontrar uma rede Bayesiana que tenha um ICC
acima do limiar definido. Analisando os resultados obtidos nos experimentos, vé-
se que a execucao da segunda camada gerou uma melhora de 2 a 5% no ICC
(2,5% na média). Essa melhora se deve a escolha de uma rede Bayesiana do
conjunto de redes vizinhas. O interessante € que as redes escolhidas foram redes
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que foram geradas através de alteracoes sobre os ndés do Markov Blanket da
variavel classe.

Analisando os resultados de ICC versus tempo gasto no aprendizado,
percebe-se que o algoritmo ABC tem sucesso em manter o ICC acima do limiar
definido, alids bem proximo do ICC obtido com o algoritmo K2, utilizando para isso

um tempo de processamento bem menor, no tocante as tarefas de aprendizado.

Asia — variavel classificada: Smoking
A Tabela 9 descreve como foi feito o cenario dindmico da base de dados

Asia:
Tabela 9: Cenirio dindmico Asia.

RB | Tipo de alteracéo Alteracao

1 | rede Bayesiana original | nenhuma

2 | Estrutura remocao arco Smoking -> Bronchitis

3 | Par@metros numéricos | alteragédo do n6 Lung Cancer, quando pai Smoking=Smoker
4 | Par@metros numéricos | alteragao do n6 Lung Cancer, guando pai Smoking=Smoker
5 | Estrutura insercdo arco Visit To Asia -> Lung Cancer

6 | Pardmetros numéricos | alteragéo do né Visit to Asia, sem pais

7 | Parametros numéricos | alteragéo do né Visit to Asia, sem pais

8 | Estrutura inversdo do arco Visit to Asia -> Tuberculosis

9 | Pardmetros numéricos | alteragio do né Tuberculosis, sem pais

10 | Par@metros numéricos | alteragdo do n6 Tuberculosis, sem pais

Foram executados os seguintes cenarios com a base de dados Asia:

e Estatico ABC, limite de classificagdo = 52% - Tabela 34;
o Estatico K2 - Tabela 34;

e Dinamico ABC, limite de classificacdo = 52% - Tabela 35;
e Dinamico K2 - Tabela 35.

A Tabela 10 resume os resultados dos experimentos conduzidos com a base

de dados Asia.
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Tabela 10: Resumo cengrios Asia — ABC.

Base de dados: niimero de registros da base de dados; Tapr: tempo médio, em segundos (s), de
aprendizado considerando as 10 execucdes, sem o tempo relativo a classificacao; Tclass: tempo médio,
em segundos (s), de classificacdo considerando as 10 execucoes; MICCT: Média do Indice de
Classificacao Correta Total (considerando-se todas as classes); DP: Desvio Padrao.

Base de dados Asia

Cenario Tapr £ DP Tclass £ DP MICCT £ DP
Estatico ABC 263,81 + 44,75 93,12+10,92| 66,62+0,10
Estatico K2 1.748,60 + 47,55 201,82+2,37| 66,75+0,16
Dinamico ABC 267,92 + 1,59 87,567 +£0,17| 66,84 +£5,10
Dinamico K2 1.713,64 £ 192,39 | 263,64 +£30,05| 60,84 +5,37

Os experimentos com a base Asia podem ser considerados como muito bem
sucedidos. O algoritmo ABC gastou menos tempo tanto nas tarefas de
aprendizado como nas tarefas de classificacdo nos dois cenarios, sendo que no
cenario estatico o ICC do algoritmo ABC ficou bem préximo do ICC obtido com o
algoritmo K2, e no cenario dinamico o ICC obtido com o algoritmo ABC foi maior
do que o obtido com o algoritmo K2.

O tempo gasto na classificacdo nos cenarios usando o algoritmo ABC foi
menor do que o tempo gasto na classificacdo nos cendarios usando o algoritmo K2
porque nao foi necessario executar alguma camada exceto a primeira. Nesse
caso, o fato do algoritmo ABC obter melhores ICCs do que o algoritmo K2 se deve
ao aprendizado feito na primeira execug¢ao do algoritmo ABC, utilizando o primeiro
conjunto de dados de 100.000 registros. A analise que pode ser feita é que os
dados presentes nos segundo e terceiro conjuntos tém uma distribuicdo de
probabilidade diferente da presente no primeiro conjunto. E depois desses dois
conjuntos, do quarto conjunto para frente, a distribuicao de probabilidade presente
no primeiro conjunto volta, possibilitando que a rede Bayesiana aprendida na
primeira execucdo se mantenha adequada para representar a distribuicdo de
probabilidade da base de dados.

De modo anélogo, a presenca desses dois conjuntos (0 segundo e o
terceiro) no aprendizado da rede Bayesiana quando foi usado o algoritmo K2
piorou a qualidade da rede Bayesiana aprendida, pois esses dois conjuntos atuam
no sentido de induzir uma distribuicdo de probabilidade diferente da existente na
base de dados. Esse efeito provocado por esses dois conjuntos persiste até a
sexta ou sétima execucao, quando entdo ha dados suficientes para mascarar os
efeitos produzidos pelo segundo e terceiro conjuntos.
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De todo modo, € muito positivo que o algoritmo ABC tenha conseguido um

ICC 6% maior do que o obtido com o algoritmo K2.

Credit — variavel classificada: Credit Worthiness

A Tabela 11 descreve como foi feito o cenario dindmico da base de dados

Credit:
Tabela 11: Cenario dinimico Credit.
RB | Tipo de alteracéo Alteracao
1 |rede Bayesiana original | nenhuma
2 | Estrutura remocao arco Ratio of Debts -> Credit Worthiness
3 | ParGmetros numéricos | alteragdo do nd Reliability, guando pai Payment History=Excellent
4 | ParGmetros numéricos | alteragdo do nd Reliability, guando pai Payment History=Excellent
5 | Estrutura insercao arco Income -> Credit Worthiness
6 | ParGmetros numéricos | alteracéo do n6 Age, sem pais
7 | Par&metros numéricos | alteragdo do n6 Age, sem pais
8 | Estrutura inversdo arco Future Income -> Credit Worthiness
9 | Pardmetros numéricos | alteragdo do né Income, sem pais
10 | Parametros numéricos alteracdo do n6é Income, sem pais
Foram executados 0s seguintes cenarios com a base de dados Credit:
e Estatico ABC, limite de classificacdo = 70% - Tabela 36;
e Estatico K2 - Tabela 36;
e Dinamico ABC, limite de classificagdo = 70% - Tabela 37,
e Dinamico K2 - Tabela 37.
A Tabela 12 resume 0s resultados dos experimentos conduzidos com a base
de dados Credit.

Tabela 12: Resumo cenarios Credit — ABC.
Base de dados: niimero de registros da base de dados; Tapr: tempo médio, em segundos (s), de

aprendizado considerando as 10 execucdes, sem o tempo relativo a classificacio; Tclass: tempo médio,

em segundos (s), de classificacéio considerando as 10 execucdes; MICCT: Média do Indice de
Classificacao Correta Total (considerando-se todas as classes); DP: Desvio Padrao.

Base de dados Credit
Cenério Tapr £ DP Tclass + DP MICCT + DP
Estatico ABC 338,42 + 11,01 158,73 + 1,41 72,19 £ 0,09
Estatico K2 1.834,54 + 27,40 403,17 + 4,45 72,19 +£0,13
Dinamico ABC 404,99 + 30,93 | 1.107,09 £+77,38| 71,26 + 0,63
Dinamico K2 1.903,70 + 34,46 516,78 +5,32| 71,73 +£0,41
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Nos experimentos com a base de dados Credit novamente o algoritmo ABC
obteve ICCs préximos aos obtidos com o algoritmo K2 em menos tempo, no
tocante as tarefas de aprendizado.

O tempo gasto na classificagdo no cenario dindmico com o algoritmo ABC foi
grande, o que indica que outra camada do algoritmo ABC foi executada. Nesse
cenario isso ocorreu em dois pontos, na execu¢cao com o0 segundo conjunto de
100.000 registros e na execucdo com o quinto conjunto de 100.000 registros. Na
execucao com o segundo conjunto, a segunda camada foi executada e foi bem
sucedida, encontrando uma rede Bayesiana como ICC acima do limiar
estabelecido.

Essa rede Bayesiana continuou com ICC maior que o limiar estabelecido até
a execugdao com o quinto conjunto. Entdo foi necesséario buscar outra rede
Bayesiana. O interessante aqui é que nesse ponto foi executada a terceira
camada. A segunda camada foi executada antes, e ndao conseguiu encontrar
nenhuma rede Bayesiana com ICC acima do limiar estabelecido. Entao a terceira
camada foi executada, atualizando os parametros numéricos das redes
Bayesianas, tanto a oficial como as que estdo dentro do conjunto de redes
vizinhas. Apés a atualizagédo foi encontrada uma rede Bayesiana com ICC acima
do limiar estabelecido, o que significa efetivamente que a atualizacdo dos
parametros numéricos da rede Bayesiana surtiu efeito, aumentando o ICC obtido
com aquela rede Bayesiana.

Engine Fuel System — variavel classificada: Fuel Filters and Bypass

Valves

A Tabela 13 descreve como foi feito o cenario dindmico da base de dados
Engine Fuel System:
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Tabela 13: Cenario dinimico Engine Fuel System.

RB | Tipo de alteracao Alteracédo

1 | rede Bayesiana original | nenhuma

2 | Estrutura remocdo arco Fuel Filters -> Fuel Pressure Low

3 | Pardmetros numéricos | alteragdo do né Fuel Delivery System, sem pais

4 | Par@metros numéricos | alteracéo do né Fuel Delivery System, sem pais

5 | Estrutura insercao arco Fuel Filters -> Fuel Pressure High

A - alteracao do n6 Load Test Fuel Pressure, quando pai Fuel

6 | ParAmetros numéricos

Filters=defective

alteracao do no6 Load Test Fuel Pressure, quando pai Fuel

7 | Parametros numéricos . .
Filters=defective
8 | Estrutura inversao arco Fuel Filters -> Fuel Pressure Drop
A - alteracao do n6 Inpection Fuel Sight Glasses, quando pai Fuel
9 | ParAmetros numéricos . .
Delivery System=defective
A - alteracao do n6 Inpection Fuel Sight Glasses, quando pai Fuel
10 | Pardmetros numéricos . :
Delivery System=defective
Foram executados os seguintes cenarios com a base de dados Engine Fuel
System:

Estatico ABC,

limite de classificacdo = 90% - Tabela 38;

Estatico K2 - Tabela 38;

Dinamico ABC, limite de classificacdo = 90% - Tabela 39;

Dinamico K2 -

Tabela 39.

A Tabela 14 descreve os resultados dos experimentos conduzidos com a

base de dados Engine Fuel System.

Tabela 14: Resumo cenarios Engine Fuel System — ABC.

Base de dados: niimero de registros da base de dados; Tapr: tempo médio, em segundos (s), de

aprendizado considerando as 10 execucdes, sem o tempo relativo a classificacao; Tclass: tempo médio,

em segundos (s), de classificacdo considerando as 10 execucoes; MICCT: Média do Indice de
Classificacao Correta Total (considerando-se todas as classes); DP: Desvio Padrao.

Base de dados Engine Fuel System
MICCT +
Cenario Tapr + DP Tclass + DP DP
Estatico ABC 231,31 £6,19 103,87 + 0,56 | 99,97 + 0,01
Estético K2 1.677,92 £ 200,81 | 255,56 + 46,59 | 99,97 + 0,01
Dinamico ABC 247,13+7,95 104,29 +0,58(99,83 £ 0,10
Dinamico K2 1.104,60 £ 8,33 152,36 +2,03|99,93 £ 0,03

Nos experimentos com a base de dados Engine Fuel System nao foi

necessario executar outra camada que nao fosse a primeira. Entdo tanto o tempo

de aprendizado como o tempo de classificacdo gastos pelo algoritmo ABC nos
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cenarios ficou abaixo dos tempos gasto pelo algoritmo K2 nos mesmos cenarios,
e 0 ICC obtido pelos dois algoritmos foi equivalente.

6.3. Discussao dos resultados obtidos com o algoritmo ABC
Para validar os resultados, € importante observar dois aspectos relevantes e

decorrentes da mesma origem, a sensibilidade do algoritmo a ordem de chegada
dos dados.

O primeiro aspecto é a precisdo do modelo obtido com o ABC em relag&o ao
modelo obtido com o algoritmo de aprendizado de redes Bayesianas em batelada,
usando os mesmo dados.

O algoritmo de aprendizado em batelada nao sofre os efeitos da ordem de
chegada dos dados, ja que ele considera todos ao mesmo tempo. Ja o ABC sofre
esses efeitos, e entdo o ideal € que, ao final do processo de aprendizado, o
modelo obtido com o algoritmo de aprendizado incremental em camadas se
aproxime o maximo possivel do modelo obtido com o algoritmo de aprendizado
em batelada. Quanto mais préximos os modelos forem, melhor sera a avaliacdo
do algoritmo de aprendizado incremental em camadas, em relacédo a precisao do
modelo obtido.

O outro aspecto é a capacidade do ABC rever a sua rede Bayesiana e fazer
eventuais correcdes nela a medida que chegam dados novos que nao seguem o
modelo especificado pela rede Bayesiana obtida com o algoritmo incremental.

Segundo [32] e [43], o aprendizado incremental € intrinsecamente hill-
climbing, ja que ele ndo tem todos os dados disponiveis durante o aprendizado, e
portanto ele ndo pode fazer uma busca pelo maximo global e garantir que esse
maximo seja realmente global em outros momentos. O maximo global em um
dado momento t1 pode ser somente um maximo local no momento t2, com mais
dados disponiveis.

Como € uma busca hill-climbing, o aprendizado incremental precisa de
mecanismos para tratar casos em que a rede Bayesiana atual do algoritmo (o seu
maximo local) ndo seja adequada para eventuais dados novos que cheguem ao
algoritmo. Existem varias formas de se fazer esse mecanismo, como, por
exemplo, a heuristica TOCO de Roure [40] ou a proposta de algoritmo ABC. Se
esse mecanismo for eficiente, a rede Bayesiana gerada pelo algoritmo sera
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semelhante a rede Bayesiana obtida por um algoritmo de aprendizado em
batelada.

Portanto, o primeiro aspecto € uma implicacdo do segundo, porém as
avaliacoes se dao de forma diferente. O primeiro aspecto avalia o resultado do
algoritmo, enquanto o segundo avalia a eficacia do processo. Ou seja, um
aspecto foca no resultado enquanto o outro foca no processo.

Considerando esses dois aspectos apresentados, pode-se definir os
experimentos realizados com o algoritmo ABC como sendo bem sucedidos. Por
um lado, os ICCs obtidos com o algoritmo ABC ficaram préximos aos obtidos com
o algoritmo K2, sendo que o algoritmo ABC conseguiu gerar ICCs superiores aos
gerados pelo algoritmo K2 em alguns casos.

Por outro lado, viu-se durante a realizacdo dos experimentos que a idéia do
conjunto de redes vizinhas é valida. Através desse conceito foi possivel adaptar a
rede Bayesiana oficial quando o ICC por ela gerado ndo estava acima do limiar
estabelecido. Dessa forma a rede Bayesiana oficial esteve sempre adequada aos
dados novos.

Entdo, resumindo, quando o ICC gerado pela rede Bayesiana nao ficou
acima do limiar estabelecido, o algoritmo foi capaz de contornar essa situacao,
adaptando a rede Bayesiana. Com essa adaptacao a rede Bayesiana passou a
gerar novamente ICCs acima do limiar estabelecido.

Um ponto importante a ser discutido é: o algoritmo ABC se encaixa na
definicao de algoritmo de aprendizado incremental? Vejamos:

Como dito no Capitulo 4, segundo Langley [29], um algoritmo é dito
incremental se ele processa um conjunto de treinamento por vez, nao reprocessa
qualquer conjunto de treinamento anterior e retém somente uma estrutura de
conhecimento em membéria.

Segundo essa definicdo, o algoritmo ABC nao seria incremental, ja que é
previsto no algoritmo que ele processe novamente um conjunto de treinamento se
necessario, e, além disso, ele armazena mais que uma estrutura de conhecimento
em memdéria, no conjunto de redes vizinhas. Vale dizer que a maioria das
propostas de aprendizado incremental para redes Bayesianas nédo sao
incrementais segundo essa definicao.
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Segundo Domingos e Hulten [12] e [13], um algoritmo é dito incremental se
ele seguir as seguintes restricoes:

1) O algoritmo deve processar um registro em um tempo pequeno e
constante;

2) O algoritmo deve ser capaz de construir um modelo usando no maximo
uma leitura dos dados;

3) O algoritmo deve usar uma quantidade fixa de memoria principal,
independentemente do numero de registros que o algoritmo tenha
processado;

4) O algoritmo deve construir um modelo usavel em qualquer momento, ao
contrario de somente fazé-lo quando terminar de processar os registros;

5) O algoritmo deve produzir um modelo que seja equivalente ou quase
idéntico ao modelo que seria obtido usando um algoritmo de

aprendizado n&o incremental.

O algoritmo ABC segue as restricdes 2, 3, 4 e 5. As restricdes 2 e 3 s6 séo
possiveis gracas ao uso da AD-Tree no algoritmo ABC. Ja a restricdo 4 é
plenamente atendida, pois o algoritmo ABC depende de ter um modelo usavel a
todo momento para poder funcionar. Verificou-se durante os experimentos que a
restricdo 5 é atendida.

A restricdo 1 ndo € plenamente atendida. Ela sera atendida se o ICC gerado
quando utilizado o registro processado ficar acima do limiar estabelecido. Caso
contrario nao se pode dizer que o tempo de processamento do registro sera

pequeno nem que sera constante.

6.4. Trabalhos Futuros
Durante o desenvolvimento da pesquisa aqui descrita se viu a oportunidade

de desenvolver alguns trabalhos para complementar o trabalho aqui desenvolvido.

O primeiro e mais evidente é o desenvolvimento do classificador otimizado
descrito na Secao 6.1. Durante a execucao dos testes com o algoritmo ABC ficou
clara a necessidade de otimizar a parte do processo referente a classificacdo do
conjunto de teste.
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Outro trabalho futuro interessante é referente ao conjunto de redes vizinhas
do algoritmo ABC. Durante os testes se viu que na maioria das vezes em que foi
executada a segunda camada se escolheu uma rede Bayesiana que foi criada
sobre n6s do Markov Blanket da variavel classe. Seria interessante entdao que o
conjunto de redes vizinhas fosse criado preferencialmente com operagdes sobre
0s nos do Markov Blanket da variavel classe. Se o nimero de redes Bayesianas
que puder ser criado a partir de operagdes sobre os nés do Markov Blanket da
variavel classe for menor que o nimero de redes configurado para o conjunto de
redes vizinhas entdo depois de esgotadas as operacdes sobre 0os nés do Markov
Blanket da variavel classe passa-se a gerar as redes Bayesianas com operacdes
sobre 0s nés que nao estejam no Markov Blanket da variavel classe.

O terceiro trabalho futuro interessante € mudar a forma como se usa o limite
de classificacdo do algoritmo ABC. Em vez de se usar o limite de classificacdo de
forma absoluta, como se fez nesse trabalho, se usaria o limite de classificacdo de
forma relativa. Na forma atual, se o ICC (indice de classificagdo correta) obtido
com a rede Bayesiana oficial ficar abaixo do limite, de 90% por exemplo, se ativa
a préxima camada do algoritmo. Na nova forma sugerida aqui, se alimentaria o
algoritmo ABC com o ICC obtido com a rede Bayesiana original daquela base de
dados, e entdo se analisaria o ICC das redes Bayesianas geradas de forma
relativa. Se a diferenca entre o ICC da rede Bayesiana original e o ICC da rede
Bayesiana gerada ficar acima de um intervalo definido se ativaria a préxima

camada do algoritmo.
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Capitulo 7. Conclusao

O aprendizado incremental de redes Bayesianas é uma area de interesse
para pesquisa académica e de muito potencial de uso para as empresas, por

varios motivos, entre eles:

e O crescimento constante das bases de dados. Fazer aprendizado
em batelada dessas bases pode se tornar proibitivo
computacionalmente;

e (O aspecto temporal do aprendizado incremental de redes
Bayesianas. Uma vez que usando o aprendizado incremental se
terd sempre a rede Bayesiana mais atualizada;

e O aspecto adaptativo do aprendizado incremental de redes
Bayesianas. Com o aprendizado incremental vai se adaptando a
rede Bayesiana ao conjunto total de dados, diminuindo assim o
risco de uma base de dados nao aleatéria produzir uma rede
Bayesiana tendenciosa.

e O tempo necessario para fazer o aprendizado incremental de
redes Bayesianas é menor do que o tempo do aprendizado em
batelada, possibilitando assim o seu uso em aplicacées onde

tempo é crucial (web-mining, por exemplo).

Os resultados obtidos com o algoritmo ABC mostraram que esse método é
completo e que ele consegue gerar bons resultados, sendo o algoritmo ABC em si
um método que leva em conta um aspecto qualitativo do aprendizado, reforcando
o foco nos resultados. Neste sentido as principais contribuicbes deste trabalho

foram:
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e A definicdo e implementacdo de dois métodos de aprendizado

incremental: o AIP e o ABC.

o

o

O AIP possui como base um principio simples e se mostra
adequado em problemas onde ha condigbes para um bom
aprendizado de estrutura de rede Bayesiana, o que implica na
disponibilidade de uma base de dados grande e significativa o
suficiente para isso.

Ja o ABC é um método mais completo, que consegue, se
necessario, alterar a estrutura e os parametros da rede

Bayesiana para adaptar ela aos registros processados.

e A definicho e implementacdo de duas formas de otimizagdo de

estruturas AD-Tree.

)

A primeira é chamada “AKD-Tree”, e é uma estrutura de
tamanho otimizado, mas que privilegia a performance das
consultas feitas na estrutura.

Ja a segunda otimizacdo é chamada “AKD-Tree reduzida’ e
privilegia o tamanho da estrutura e por isso tem performance de
consultas pior do que a da AKD-Tree, porém seu tamanho é

minimo.
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Apéndice | — Tabelas com os resultados do
algoritmo AIP

Tabela 15: Primeiro cenario — Base de dados Alarm.
Casos: nimero de instincias da base de dados; Tempo: tempo médio, em segundos (s), de aprendizado
considerando as 10 execucdes; DP: Desvio’Padrﬁo; MICC(0): Média do Indice de Classificacdo
Correta para a classe 0; MICC(1): Média do Indice de Classificacdo Correta para a classe 1; MICCT:
Média do Indice de Classificacio Correta Total (considerando-se as duas classes);
Base Alarm
Conjunto inicial - 20000 casos
Casos| Tempo+DP | MICC(0) + DP | MICC(1) + DP | MICCT + DP
20000 | 149,43 +0,90 | 97,28 + 0,21 96,76 £ 0,08 | 96,97 £ 0,13
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considerando as 10 execucoes; DP: Desvio Padrao; MICC(0): Média do Indice de Classificacao

Tabela 16: Segundo cenario — Base de dados Alarm.
Casos: namero de instincias da base de dados; Tempo: tempo médio, em segundos (s), de aprendizado

Correta para a classe 0; MICC(1): Média do Indice de Classificacao Correta para a classe 1; MICCT:

Média do Indice de Classificacdo Correta Total (considerando-se as duas classes);

Base Alarm
Conjunto inicial - 10000 casos
20 conjuntos de 500 casos
Incremental
Casos | Tempo+DP | MICC(0) £ DP | MICC(1) £ DP | MICCT £ DP
10000| 73,70+0,70 | 80,68+21,84 | 97,67 £1,53 90,76 £ 9,64
10500 | 0,04 + 0,01 80,82 +£2195 | 97,63+1,52 90,79 £ 9,67
11000| 0,92 +0,32 80,68+21,85 | 97,68+ 1,54 90,76 £ 9,65
11500| 1,24 +0,37 80,68 +21,86 | 97,69+ 1,58 90,77 £ 9,65
12000| 1,18 £0,25 81,42 +£2234 | 97,25+1,29 90,81 £ 9,68
12500| 1,22 +£0,23 81,65+2249 | 97,18+1,20 90,82 £ 9,69
13000| 1,20 £0,02 81,49+2244 | 97,21 +1,22 90,82 + 9,69
13500 1,35+ 0,21 81,32 +2233 | 97,31 +1,29 90,80 + 9,68
14000| 1,42 +0,21 81,32 +2233 | 97,31 +1,29 90,80 + 9,68
14500| 1,41 +0,14 82,36 £ 23,02 | 96,64 £0,58 90,83 £9,70
15000 1,46+0,12 81,28 £ 22,31 97,32 £1,25 90,80 £ 9,68
15500| 1,47 £0,08 82,22 +2294 | 96,71 £0,63 90,81 + 9,69
16000| 1,50 £0,03 81,38+2238 | 97,30+ 1,26 90,82 + 9,69
16500| 1,50 £ 0,01 81,42 +2242 | 97,27 +1,27 90,82 + 9,69
17000 1,50 0,07 81,38+£2238 | 97,25+1,19 90,79 £ 9,67
17500 1,50 +0,11 81,28 £2265 | 97,26 +£1,28 90,76 £9,79
18000| 1,50 +0,16 82,12 + 23,21 96,69 + 0,60 90,76 £ 9,79
18500| 1,46 +0,19 82,62 +2240 | 96,69 +0,60 90,96 + 9,46
19000 1,54 +0,25 82,11 £ 23,21 96,70 £ 0,61 90,76 £9,79
19500 1,32 +0,23 82,12 £23,20 | 96,68 +0,64 90,75 £ 9,81
20000| 1,30%0,28 82,22 £ 23,26 | 96,65 + 0,61 90,78 £9,82
Batelada

Casos | Tempo+DP | MICC(0) £DP | MICC(1) £ DP | MICCT £ DP
10000| 75,02+4,98 | 80,68+21,84 | 97,67 +£1,53 90,76 £ 9,64
10500| 78,88 +5,83 | 80,82 +£2195 | 97,63+1,52 90,79 £ 9,67
11000| 82,74 +6,77 | 72,46 £23,45 | 97,31 +1,37 | 87,20+ 10,16
11500| 87,43 +5,76 | 71,91 + 2411 97,29 +1,38 | 86,96 + 10,39
12000| 90,92+5.28 | 72,10+2422 | 97,06 +1,35 | 86,90 + 10,50
12500 | 94,84 +5,37 | 72,14+£2429 | 97,01 +1,26 | 86,89 £ 10,51
13000 | 99,07 +5,65 | 81,49+2244 | 97,21 +£1,22 90,81 £9,69
13500 | 102,79 +5,49 | 81,32 +2233 | 97,31 +1,29 90,80 + 9,68
14000 | 106,51 +5,66 | 81,32 +2233 | 97,31 +1,29 90,80 + 9,68
14500 | 110,75+5,18 | 82,36 + 23,02 | 96,64 + 0,58 90,83 + 9,70
15000 | 114,03 £5,59 | 81,28 £ 22,31 97,32 £1,25 90,79 £ 9,68
15500 | 118,43 +£5,46 | 82,22 £22,94 | 96,71 £0,63 90,81 £9,69
16000 | 122,82 +5,72 | 81,38+2238 | 97,30 +1,26 90,82 + 9,69
16500 | 126,10 +5,60 | 81,42 +2242 | 97,27 +1,27 90,82 + 9,69
17000 | 131,34 +6,35 | 81,38+2238 | 97,25+1,19 90,79 + 9,67
17500 | 135,23 £6,92 | 81,28 +£2265 | 97,26 +1,28 90,75 £9,79
18000 | 139,33 £6,72 | 82,12 £ 23,21 96,69 £ 0,60 90,76 £9,79
18500 | 143,27 +7,25 | 82,62 +2240 | 96,69 +0,60 90,96 + 9,46
19000 | 147,92 +8,00 | 82,11 + 23,21 96,70 + 0,61 90,76 £ 9,79
19500 | 150,74 £8,14 | 82,12 +£23,20 | 96,68 £ 0,64 90,75 £ 9,81
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| 20000 | 156,38 +7,48 | 96,72 £ 0,27 96,84 + 0,31 96,79 £ 0,15
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considerando as 10 execucoes; DP: Desvio Padrao; MICC(0): Média do Indice de Classificacao

Tabela 17: Terceiro cenario — Base de dados Alarm.
Casos: namero de instincias da base de dados; Tempo: tempo médio, em segundos (s), de aprendizado

Correta para a classe 0; MICC(1): Média do Indice de Classificacao Correta para a classe 1; MICCT:

Média do Indice de Classificacdo Correta Total (considerando-se as duas classes);

Base Alarm
Conjunto inicial - 5000 casos
30 conjuntos de 500 casos
Incremental
Casos | Tempo+DP | MICC(0) £ DP | MICC(1) + DP | MICCT + DP
5000| 37,28 +£0,51 78,35+24,34 | 96,21 +0,31 | 88,94 +10,07
5500 0,48 +£0,03 77,72 +23,79 | 96,65+1,12 | 88,94 +10,08
6000| 0,46 +0,06 76,35+2259 | 97,51 +1,38 | 88,90 + 10,01
6500| 0,48+0,12 77,74 £24,04 | 96,81 +1,03 89,05 + 9,92
7000 0,40+0,14 77,26 +£24,79 | 96,87 +1,04 | 88,89+10,19
7500 0,63+0,26 77,88 £23,66 | 97,00 +0,84 89,22 £ 9,74
8000| 0,45+0,27 78,74 £22,52 | 96,77 +£0,92 89,43 + 9,46
8500| 0,31+0,25 78,61 + 22,51 97,07 £ 0,83 89,56 + 9,33
9000| 0,22+0,22 79,20 £21,69 | 96,93 +0,99 89,71 £ 9,20
9500 0,10+0,01 78,72 +£22,46 | 96,89 +0,99 89,49 £ 9,49
10000| 0,15+0,28 78,73 +£22,48 | 96,88 +0,90 89,49 £ 9,46
10500| 0,61 +£0,51 78,75+22,50 | 96,86 +0,90 89,49 + 9,46
11000 1,03 + 0,01 78,72 +22,54 | 96,86 +0,90 89,48 + 9,47
11500 1,33 + 0,41 78,72 £22,53 | 96,87 +0,90 89,49 + 9,46
12000 1,28 £ 0,32 77,72 £23,56 | 96,99 +0,90 89,15+ 9,94
12500 1,29 + 0,28 78,37 £24,05 | 96,55 0,33 89,15 £ 9,95
13000 1,34 £ 0,23 77,86 +23,66 | 96,88 +0,93 89,14 £ 9,93
13500 1,26 £ 0,02 77,75+23,80 | 96,89 +0,93 89,10 £ 9,98
14000 1,35+ 0,11 77,74 £23,79 | 96,90 +0,92 89,10 £ 9,99
14500 1,41 +£0,12 77,74 £23,79 | 96,89 +0,93 | 89,10+10,00
15000 1,48 £ 0,11 77,91+£2483 | 96,48 +0,22 | 88,92 £ 10,22
15500 1,52 £ 0,06 77,09+2589 | 96,49+0,22 | 88,60+ 10,64
16000 1,49 £ 0,01 77,85 + 24,91 96,49 £+ 0,21 | 88,91 £+10,24
16500 1,50 + 0,05 78,13+2457 | 96,49+0,21 | 89,02+10,10
17000 1,45+ 0,07 78,12+2457 | 96,49+0,21 | 89,02+10,10
17500 1,42 £ 0,11 78,12 +24,57 | 96,48 +0,23 | 89,01 £ 10,11
18000 1,44 £ 0,17 78,11 +2457 | 96,48 +0,22 | 89,01 +10,11
18500 1,51 £0,22 78,13+2454 | 96,45+0,25 | 89,00+ 10,12
19000 1,33 £ 0,23 78,13+2454 | 96,46 +0,25 | 89,00+ 10,12
19500 1,32 + 0,26 78,13+2454 | 96,46 +0,25 | 89,00+ 10,12
20000 1,15+ 0,02 78,11 + 24,61 96,70 £ 0,29 89,13 £9,97
Batelada

Casos | Tempo+DP | MICC(0) £ DP | MICC(1) £ DP | MICCT + DP
5000| 38,30 +6,39 78,35+24,34 | 96,21 £0,31 | 88,94 +10,07
5500 | 42,56 +8,03 77,72 +23,79 | 96,65+1,12 | 88,94 +10,08
6000 | 46,20 +8,49 76,35+2259 | 97,51 +1,38 | 88,90 + 10,01
6500 | 49,33 6,55 77,74 £24,04 | 96,81 +1,03 89,05 + 9,92
7000| 52,49 +6,15 77,26 +24,79 | 96,87 +1,04 | 88,89 +10,20
7500| 56,01 £4,94 77,88 £23,66 | 97,00 +0,84 89,22 £ 9,74
8000| 60,29 +6,83 78,74 £22,52 | 96,77 £0,92 89,43 £ 9,46
8500| 63,64 +6,44 91,23+13,03 | 97,57 +1,10 94,99 + 5,61
9000| 67,55+6,11 92,23 +13,37 | 97,05+0,90 95,09 + 5,63
9500 71,92 +7,68 92,27 £ 13,41 97,01 £ 0,91 95,08 £ 5,62
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10000| 76,50 +9,82 92,29 £13,40 | 97,00 +0,83 95,08 + 5,62
10500| 80,69 +12,46 | 78,75+22,50 | 96,86 + 0,90 89,49 + 9,46
11000 | 84,27 £10,37 | 78,72 +22,54 | 96,86 + 0,90 89,48 + 9,47
11500| 87,11 +11,94 | 78,72 +22,53 | 96,87 + 0,90 89,49 * 9,46
12000| 91,60+11,27 | 77,72 +23,56 | 96,99 + 0,90 89,15 £9,94
12500 | 95,54 +11,69 | 78,37 £24,05 | 96,55 + 0,33 89,15 +9,95
13000 | 101,81 +14,79 | 82,07 £+22,74 | 96,93 + 0,89 90,88 + 9,49
13500 | 108,54 +20,19 | 77,75+23,80 | 96,89 + 0,93 89,10 £ 9,99
14000 | 114,91 £24,91 | 92,24 +13,39 | 97,08 + 0,84 95,11 £5,63
14500| 116,50 £ 19,72 | 96,54 +1,54 97,06 £ 0,82 96,85 +0,18
15000 | 121,13 +22,67 | 95,78 +2,15 96,61 + 0,09 96,27 + 0,89
15500 | 124,94 +£23,56 | 97,13 £ 0,21 96,71 + 0,22 96,88 + 0,18
16000 | 126,86 + 19,01 | 97,08 + 0,29 96,72 £ 0,16 96,87 £ 0,18
16500 | 131,93 +21,72 | 97,08 + 0,29 96,72 £0,17 96,86 +£ 0,19
17000 | 136,88 +24,81 | 97,13 £ 0,21 96,69 + 0,20 96,87 £ 0,18
17500 137,62 +18,65 | 97,16 £ 0,23 96,64 + 0,15 96,85 +0,17
18000 | 145,85 +28,18 | 87,77 £20,00 | 96,53 + 0,33 92,96 + 8,32
18500 | 152,73 +32,00 | 97,17 £ 0,24 96,64 £ 0,14 96,85 +0,17
19000 | 153,34 +24,99 | 97,15+ 0,26 96,66 + 0,11 96,85 +0,17
19500 151,90 +14,82 | 97,15+ 0,26 96,66 + 0,10 96,86 + 0,17
20000 | 160,73 +30,24 | 96,01 £1,78 97,29 + 1,08 96,77 +0,17
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considerando as 10 execucoes; DP: Desvio Padrao; MICC(0): Média do Indice de Classificacao

Tabela 18: Quarto cenario — Base de dados Alarm.
Casos: namero de instancias da base de dados; Tempo: tempo médio, em segundos (s), de aprendizado

Correta para a classe 0; MICC(1): Média do Indice de Classificacao Correta para a classe 1; MICCT:

Média do Indice de Classificacdo Correta Total (considerando-se as duas classes);

Base Alarm
Conjunto inicial - 3000 casos
34 conjuntos de 500 casos
Incremental
Casos | Tempo+DP | MICC(0) £ DP | MICC(1) £ DP | MICCT £ DP
3000| 22,17 +0,41 | 82,21 £20,43 | 96,87 +£1,46 90,90 £ 8,96
3500 0,41+0,13 82,19 £20,36 | 96,92 +1,47 90,93 £ 8,96
4000| 0,44 +0,09 82,06 £+ 20,56 | 97,01 +1,58 90,92 + 9,06
4500| 0,48 +0,06 81,90 £+20,70 | 97,14 +1,41 90,94 + 9,03
5000| 0,50+ 0,01 81,87 £20,68 | 97,15+1,53 90,93 £9,02
5500| 0,50 0,03 82,07 £20,83 | 97,07 +1,44 90,96 £ 9,02
6000| 0,46 +0,08 81,22+2203 | 97,20+1,34 90,70 £ 9,49
6500 0,48+0,13 81,18 +22,02 | 97,26 +1,30 90,72 £ 9,50
7000 0,40+0,15 81,24 +2206 | 97,18+ 1,29 90,69 + 9,49
7500| 0,46 £0,23 81,67+£2227 | 97,00+1,24 90,72 + 9,51
8000| 0,23 +0,01 81,57+£2229 | 97,00+1,22 90,72 £ 9,50
8500| 0,24 £0,20 82,13+21,39 | 97,01 +1,22 90,96 + 9,14
9000| 0,29 £ 0,31 82,05+2140 | 97,05+1,21 90,95 +9,15
9500| 0,09 £ 0,01 81,49 +2230 | 97,05+ 1,21 90,72 £ 9,52
10000 0,17 £ 0,41 80,67 £23,58 | 97,06 £1,21 | 90,39 £10,03
10500| 0,75%0,52 80,67 £23,58 | 97,06 £1,21 | 90,39 £10,03
11000| 1,14 +0,27 80,69 +23,59 | 97,05+1,21 | 90,39 +10,04
11500| 1,10 +0,02 80,70 £+23,60 | 97,06 +1,21 | 90,40 + 10,04
12000 1,21 +0,22 80,67 £23,60 | 97,09+1,20 | 90,41 £10,04
12500 1,32 +0,26 80,65+£23,59 | 97,12+1,25 | 90,42 £10,05
13000 1,45+0,28 80,71 £23,64 | 97,08 +1,27 | 90,42 £10,05
13500| 1,42 +0,22 80,48 +24,02 | 97,08+ 1,27 | 90,33 +10,21
14000| 1,46 +0,18 80,44 £+23,98 | 97,09+1,19 | 90,32 +10,19
14500 1,55+0,13 80,41 £23,96 | 97,13+1,24 | 90,33+£10,20
15000 1,46 +0,08 80,50 +£24,03 | 97,08+1,28 | 90,34 £10,20
15500 1,49 +0,03 81,27 £ 22,61 97,13 £1,26 90,68 £ 9,65
16000| 1,50 £0,03 80,46 +23,90 | 97,14+1,26 | 90,35+10,17
16500| 1,50 £0,08 80,54 £+23,95 | 97,07+1,22 | 90,34 £+ 10,17
17000 1,54 0,12 80,48 £ 23,91 97,11 +£1,20 | 90,35+£10,17
17500 1,43+0,15 80,47 £23,90 | 97,13+1,20 | 90,35+10,17
18000| 1,38 £0,17 80,45+23,94 | 97,13+1,19 | 90,35+10,18
18500 1,35+ 0,21 81,24 +2270 | 97,12+1,20 90,66 + 9,67
19000| 1,44 +£0,30 81,24 +2270 | 97,13+1,20 90,66 + 9,68
19500 1,35+0,32 81,23+£22,70 | 97,13+1,20 90,66 £ 9,68
20000| 1,18+0,24 80,44 £23,97 | 97,12+1,21 | 90,33 £10,20
Batelada

Casos | Tempo+DP | MICC(0) £DP | MICC(1) £ DP | MICCT £ DP
3000| 23,45+0,46 | 82,21 +20,43 | 96,87 + 1,46 90,91 + 8,96
3500| 27,48 +0,69 | 82,19+£20,36 | 96,92 +1,47 90,93 £ 8,96
4000| 31,32+0,62 | 82,06 +£20,56 | 97,01 £1,58 90,92 £ 9,06
4500| 35,84+0,72 | 81,90+20,70 | 97,14 +1,41 90,94 £ 9,03
5000| 39,82+0,88 | 81,87 +20,68 | 97,15+ 1,53 90,93 + 9,02
5500| 43,86 +0,82 | 82,07+£20,83 | 97,07+1,44 90,96 £9,02
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6000 | 47,77+1,48 | 81,22+22,03 | 97,20+ 1,34 90,70 £9,49

6500 | 52,77+1,45 | 81,18+22,02 | 97,26 +1,30 90,72 + 9,50

7000 | 56,27 +1,23 | 81,24+22,06 | 97,18 +1,29 90,70 +9,49

7500 | 60,58 + 1,86 95,85 +1,99 97,19 +£1,07 96,65 £ 0,18

8000| 64,65+1,62 | 91,18+14,43 | 97,14+1,10 94,72 + 6,06

8500 | 69,07 +2,35 95,85 + 1,94 97,20 + 1,05 96,65 +0,17

9000| 72,98+1,91 | 82,05+21,40 | 97,05+ 1,21 90,95 +9,15

9500| 76,00+1,54 | 81,49+22,30 | 97,05+ 1,21 90,72 £ 9,52
10000| 79,68 +1,55 | 75,78 +24,86 | 97,00+1,25 | 88,37 +10,63
10500| 85,42 +5,14 95,76 £ 1,96 97,24 £1,05 96,64 £ 0,19
11000| 87,91 +1,83 | 90,91 £15,06 | 97,17+1,10 94,63 + 6,32
11500| 91,55+1,78 95,78 + 1,98 97,24 + 1,05 96,64 + 0,20
12000| 95,92 +2,15 | 90,87 +15,19 | 97,19+1,09 94,62 + 6,38
12500| 100,16 £+1,73 | 90,85 +15,18 | 97,23 +1,15 94,63 £ 6,38
13000| 105,22 +£3,14 | 95,80 +£2,05 97,26 £1,11 96,67 £ 0,19
13500| 109,17 £2,52 | 95,79 + 2,04 97,26 + 1,11 96,67 + 0,19
14000 113,10 +2,58 | 95,69 + 1,92 97,32+ 0,99 96,66 + 0,20
14500 118,04 +2,41 | 95,67 +£1,95 97,36 £ 1,04 96,67 £ 0,19
15000| 122,08 £3,16 | 95,75 +2,02 97,31 £1,10 96,68 £ 0,18
15500 | 126,22 +3,35 | 95,70 +1,97 97,37 + 1,06 96,69 + 0,18
16000 | 130,52 +2,80 | 95,67 +1,96 97,37 + 1,06 96,68 + 0,18
16500 | 134,66 £+2,67 | 95,75+1,97 97,30 + 1,03 96,67 + 0,20
17000 | 139,27 £+2,93 | 95,69 +1,92 97,34 £1,00 96,67 £ 0,20
17500| 142,86 £4,00 | 95,68 + 1,91 97,35+£0,99 96,67 £ 0,20
18000 | 146,68 £3,96 | 95,68 + 1,92 97,35+ 0,99 96,67 + 0,20
18500 | 150,66 +£3,31 | 95,71 £+1,93 97,34 + 1,00 96,68 + 0,20
19000 | 155,98 £5,20 | 95,71 £1,93 97,35+ 1,00 96,68 + 0,20
19500 | 160,36 £5,90 | 95,70 +£1,93 97,35+£1,00 96,68 + 0,20
20000 | 162,97 +4,54 | 95,70 +1,93 97,35+£1,00 96,68 £ 0,20
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considerando as 10 execucoes; DP: Desvio Padrao; MICC(0): Média do Indice de Classificacao

Tabela 19: Quinto cenario — Base de dados Alarm.
Casos: namero de instincias da base de dados; Tempo: tempo médio, em segundos (s), de aprendizado

Correta para a classe 0; MICC(1): Média do Indice de Classificacao Correta para a classe 1; MICCT:

Média do Indice de Classificacdo Correta Total (considerando-se as duas classes);

Base Alarm
Conjunto inicial - 1000 casos
38 conjuntos de 500 casos
Incremental
Casos | Tempo+DP | MICC(0) £ DP | MICC(1) £ DP | MICCT £ DP
1000| 7,12 +1,01 78,86 £21,86 | 95,67 +£0,57 88,83 £ 8,69
1500| 0,22 +0,22 77,39 £20,62 | 96,69 +1,57 88,84 £ 8,69
2000| 0,19+0,02 77,27 + 20,51 96,96 + 1,63 88,95 + 8,78
2500| 0,54 +0,28 77,34 £+20,57 | 96,93 + 1,56 88,96 + 8,79
3000 0,38 +0,20 77,34 £20,57 | 96,99 +1,57 89,00 £ 8,82
3500 0,370,12 77,18 £20,43 | 97,13+1,72 89,01 £ 8,84
4000| 0,42 +0,11 77,09 +£20,36 | 97,20 +1,67 89,02 + 8,84
4500| 0,50+0,10 77,14 +£20,40 | 97,28 +1,60 89,08 + 8,90
5000| 0,53 £0,06 77,22 £20,47 | 97,17 +1,77 89,05 + 8,88
5500| 0,46 +0,03 77,52 £20,77 | 97,01 £1,53 89,08 £ 8,90
6000| 0,47 £0,05 75,04 £23,96 | 97,09+1,45 | 88,12+10,22
6500| 0,46 +0,08 77,58 £+20,82 | 97,05+1,38 89,13 + 8,93
7000| 0,52 +0,27 77,58 £+20,82 | 97,15+1,30 89,19 + 8,93
7500 0,43+0,17 77,58 £+20,82 | 97,15+ 1,30 89,19 + 8,93
8000 0,34+0,18 77,58 £20,82 | 97,16 £1,29 89,19 £ 8,93
8500| 0,33+0,22 77,51 £20,76 | 97,16 £1,30 89,17 £8,90
9000| 0,29+0,24 77,45 £ 20,71 97,24 +1,34 89,19 +8,92
9500| 0,15+0,07 77,44 £20,70 | 97,19+1,34 89,15 + 8,89
10000| 0,31 +0,37 77,49 £20,74 | 97,14+1,27 89,15 £ 8,89
10500 0,39 +0,45 77,44 £20,70 | 97,16 £1,38 89,14 £ 8,88
11000| 0,38 +0,50 74,96 £23,89 | 97,18+1,40 | 88,14+10,19
11500| 0,85+ 0,60 74,89 +23,82 | 97,26+1,36 | 88,16 +10,20
12000| 1,23 +0,57 74,85+23,78 | 97,32+1,40 | 88,17 £ 10,21
12500 1,15+0,50 74,83 £23,77 | 97,32+1,41 | 88,17+£10,20
13000 1,31 0,32 74,89 +£23,82 | 9728+1,34 | 88,17+£10,20
13500 1,27 +0,22 75,95+£2475 | 96,56 +0,26 | 88,17 £ 10,21
14000 1,38 +0,26 75,91 £ 24,71 96,59 + 0,31 | 88,18 + 10,21
14500 1,42 +0,23 75,90 +24,70 | 96,61 +0,31 | 88,19 +10,22
15000 1,40+0,17 75,89+£2469 | 9659+0,29 | 88,17+£10,20
15500 1,48 +0,16 75,91 £ 24,71 96,59 £0,28 | 88,17 £ 10,21
16000| 1,47 £0,13 75,90 +24,70 | 96,60+0,30 | 88,18+ 10,21
16500 1,56 0,11 75,88 +2468 | 96,60+0,30 | 88,17 +10,20
17000| 1,46 +0,11 75,93 +2466 | 96,51 +0,42 | 88,14 +10,27
17500 1,42 +0,11 75,92 +£2466 | 96,51 +£0,42 | 88,13 +£10,27
18000| 1,46 +0,16 75,91 +£2465 | 96,51 +£0,41 | 88,13 +£10,27
18500| 1,37 £0,15 75,91 +2465 | 96,51 +0,41 | 88,13 +10,27
19000| 1,35+0,18 75,91 +2465 | 96,51 +0,41 | 88,13 +10,27
19500| 1,34 +£0,23 75,88 +2468 | 96,60+0,30 | 88,17 10,21
20000| 1,45%0,33 76,05+2478 | 96,46 +0,37 | 88,16 £10,29
Batelada

Casos | Tempo £ DP | MICC(0) £ DP | MICC(1) £ DP | MICCT + DP
1000| 6,58 +0,89 78,86 £+ 21,86 | 95,67 +0,57 88,83 + 8,70
1500| 9,38 +1,26 77,50 £20,70 | 97,39 +1,05 89,29 £ 9,04
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2000| 13,81 +0,44 95,55 +£ 2,01 96,93 +£1,14 96,37 £ 0,68
2500| 17,25 +0,60 95,68 + 1,84 97,22 + 1,08 96,59 + 0,13
3000| 20,75+0,89 | 87,18+17,16 | 97,21 +1,23 93,13 +7,42
3500 | 24,53+1,05 | 87,02+17,09 | 97,37 +1,40 93,16 £ 7,43
4000| 27,58 +0,98 | 78,29 +20,74 | 97,32+1,48 89,58 £ 9,09
4500| 31,27 +0,86 | 78,30 + 20,81 97,36 + 1,46 89,61 +9,12
5000 | 34,77+0,50 | 78,30 + 20,81 97,37 + 1,49 89,61 +9,12
5500| 37,73+1,63 | 78,64 +21,11 97,18 £1,40 89,63 £ 9,14
6000 | 41,25+1,75 | 70,25+20,53 | 97,02+ 1,50 86,12 £ 9,12
6500 | 44,44+1,85 | 78,72+21,18 | 97,15+1,32 89,65 £ 9,15
7000 | 48,51+0,92 | 78,82+21,08 | 97,15+1,32 89,69 + 9,09
7500 | 52,86 +1,17 | 78,74+21,18 | 97,13+1,34 89,64 + 9,15
8000 | 55,71 +1,73 | 70,32 +20,60 | 96,96 + 1,44 86,12 £ 9,13
8500 | 59,68 +1,35 | 78,65+21,10 | 97,13+1,35 89,61 £9,12
9000| 62,69+1,80 | 78,56 +21,12 | 97,17 +1,41 89,60 £ 9,15
9500 | 66,33+1,87 | 78,56 +21,09 | 97,17 +1,37 89,59 +9,12
10000| 70,64 +2,15 | 78,31 +£21,45 | 97,20+ 1,24 89,51 +9,20
10500 | 73,71 +223 | 78,28 +21,38 | 97,24 +1,34 89,52 + 9,21
11000| 76,79+222 | 78,28 +21,38 | 97,24 +1,37 89,53 £ 9,22
11500| 81,68 +1,30 | 78,20 + 21,31 97,28 + 1,36 89,52 + 9,22
12000 | 85,55+1,14 | 78,15+21,28 | 97,32 +1,42 89,52 + 9,22
12500| 89,19+1,81 | 77,00 22,71 97,33 +1,42 89,05 + 9,81
13000| 92,75+1,54 | 77,06 £+22,75 | 97,30 + 1,34 89,06 + 9,81
13500| 96,29+1,36 | 78,14+23,62 | 96,55+ 0,34 89,06 + 9,81
14000| 99,36 +1,65 | 78,09 +23,59 | 96,60 + 0,38 89,07 +9,82
14500 | 103,27 +1,92 | 78,11 £+23,60 | 96,61 + 0,37 89,08 + 9,82
15000 | 106,97 +1,60 | 76,96 £25,09 | 96,59 +0,34 | 88,60 + 10,41
15500 | 109,69 + 1,64 | 78,12 + 23,61 96,61 £ 0,30 89,08 £ 9,79
16000 | 113,71 +2,09 | 78,11 £23,60 | 96,62 + 0,31 89,08 £9,79
16500 | 117,81 +1,94 | 78,11 £23,60 | 96,62 + 0,31 89,08 + 9,79
17000| 120,47 +1,61 | 77,89 +£23,85 | 96,63 + 0,31 89,00 +9,89
17500 | 124,45+221 | 77,89 +23,85 | 96,63 + 0,31 89,00 +9,89
18000 | 127,89+2,18 | 77,83 £+23,93 | 96,63 + 0,32 88,98 + 9,92
18500 | 131,32+2,45 | 76,75+25,33 | 96,63+0,32 | 88,54 +10,49
19000 | 134,90+2,64 | 77,46 +24,44 | 96,62+0,31 | 88,82 +10,13
19500 | 138,62+1,91 | 77,45+24,47 | 96,63+0,31 | 88,82 +10,14
20000 | 141,92+1,92 | 96,77 +0,19 96,83 £ 0,06 96,80 £ 0,11
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Média do Indice de Classificacdo Correta Total (considerando-se as duas classes);

Tabela 20: Primeiro cenirio — Base de dados Asia.
Casos: namero de instancias da base de dados; Tempo: tempo médio, em segundos (s), de aprendizado
considerando as 10 execucoes; DP: Desvio Padrao; MICC(0): Média do Indice de Classificacao
Correta para a classe 0; MICC(1): Média do Indice de Classificacao Correta para a classe 1; MICCT:

Base Asia
Conjunto inicial - 10000 casos
Casos | Tempo + DP | MICC(0) £ DP | MICC(1) £ DP | MICCT + DP
10000 0,50 + 0,18 100,00 + 0,00 |99,76 + 0,00 99,98 + 0,00

considerando as 10 execucoes; DP: Desvio Padrao; MICC(0): Média do Indice de Classificacao

Tabela 21: Segundo cenario — Base de dados Asia.
Casos: nimero de instincias da base de dados; Tempo: tempo médio, em segundos (s), de aprendizado

Correta para a classe 0; MICC(1): Média do Indice de Classificaciio Correta para a classe 1; MICCT:

Média do Indice de Classificacao Correta Total (considerando-se as duas classes);

Base Asia
Conjunto inicial - 5000 casos
10 conjuntos de 500 casos
Incremental
Casos | Tempo + DP | MICC(0) £ DP | MICC(1) £ DP | MICCT + DP
5000| 0,24 + 0,21 100,00 £ 0,00 | 99,81 £0,10 | 99,98 + 0,01
5500| 0,05+ 0,01 100,00 £0,00 | 99,61 £0,21 | 99,97 £0,02
6000| 0,06 +0,01 100,00 £ 0,00 | 99,61 +0,21 | 99,97 £0,02
6500| 0,24 +0,37 | 100,00 +0,00 | 99,61 +0,21 | 99,97 £ 0,02
7000| 0,15+0,28 | 100,00 +0,00 | 99,81 £0,10 | 99,98 + 0,01
7500| 0,07 +0,02 | 100,00 +0,00 | 99,81 £0,10 | 99,98 + 0,01
8000| 0,09 +0,02 | 100,00+0,00 | 99,81 +0,10 | 99,98 + 0,01
8500| 0,17 +0,26 | 100,00+0,00 | 99,81 +0,10 | 99,98 + 0,01
9000| 0,17 +0,26 | 100,00+0,00 | 99,81 £0,10 | 99,98 + 0,01
9500| 0,25+0,35 | 100,00 +0,00 | 99,81 £0,10 | 99,98 + 0,01
10000| 0,09 £0,01 100,00 £0,00 | 99,81 £0,10 | 99,98 + 0,01
Batelada

Casos | Tempo + DP | MICC(0) £ DP | MICC(1) £ DP | MICCT + DP
5000| 0,22 +0,20 | 100,00 +0,00 | 99,81 £0,10 | 99,98 + 0,01
5500| 0,37 +0,31 100,00 £0,00 | 99,61 £0,21 | 99,97 £ 0,02
6000| 0,37 +0,30 | 100,00 +0,00 | 99,61 +0,21 | 99,97 £0,02
6500| 0,21 +0,01 100,00 £ 0,00 | 99,61 +0,21 | 99,97 £0,02
7000| 0,44 +0,29 | 100,00+0,00 | 99,81 +0,10 | 99,98 + 0,01
7500| 0,50+0,28 | 100,00 +0,00 | 99,81 £0,10 | 99,98 + 0,01
8000 | 0,25+ 0,01 100,00 £0,00 | 99,81 £0,10 | 99,98 + 0,01
8500| 0,30+0,15 | 100,00+0,00 | 99,81 £0,10 | 99,98 + 0,01
9000| 0,50+0,24 | 100,00 +0,00 | 99,81 +0,10 | 99,98 + 0,01
9500| 0,50 +0,22 | 100,00 +0,00 | 99,81 £0,10 | 99,98 + 0,01
10000| 0,43+0,19 | 100,00+0,00 | 99,81 £0,10 | 99,98 + 0,01
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considerando as 10 execucoes; DP: Desvio Padrao; MICC(0): Média do Indice de Classificacao

Tabela 22: Terceiro cenario — Base de dados Asia.
Casos: namero de instincias da base de dados; Tempo: tempo médio, em segundos (s), de aprendizado

Correta para a classe 0; MICC(1): Média do Indice de Classificacao Correta para a classe 1; MICCT:

Média do Indice de Classificacdo Correta Total (considerando-se as duas classes);

Base Asia
Conjunto inicial - 3000 casos
14 conjuntos de 500 casos
Incremental
Casos | Tempo + DP | MICC(0) £ DP | MICC(1) £ DP | MICCT + DP
3000| 0,18+0,25 | 100,00 £0,00 | 99,57 £ 0,41 99,96 £ 0,03
3500 | 0,04 + 0,01 100,00 £ 0,00 | 99,57 + 0,41 99,96 £ 0,03
4000| 0,05+ 0,01 100,00 £ 0,00 | 99,71 +0,11 99,98 + 0,01
4500| 0,14+0,29 | 100,00 +0,00 | 99,71 +0,11 99,98 + 0,01
5000| 0,05+ 0,01 100,00 £ 0,00 | 99,71 £ 0,11 99,98 £ 0,01
5500 | 0,06 + 0,01 100,00 £ 0,00 | 99,76 £ 0,00 | 99,98 £ 0,00
6000| 0,15+0,28 | 100,00 +0,00 | 99,76 £+ 0,00 | 99,98 + 0,00
6500 0,15+0,28 | 100,00 +0,00 | 99,76 £+ 0,00 | 99,98 + 0,00
7000 | 0,06 + 0,01 100,00 £ 0,00 | 99,76 + 0,00 | 99,98 + 0,00
7500| 0,15+0,28 | 100,00 +£0,00 | 99,76 £0,00 | 99,98 +£0,00
8000| 0,16+0,27 | 100,00 £0,00 | 99,76 £0,00 | 99,98 +£0,00
8500| 0,08 £0,01 100,00 £ 0,00 | 99,76 + 0,00 | 99,98 + 0,00
9000| 0,08 £0,01 100,00 £ 0,00 | 99,76 + 0,00 | 99,98 + 0,00
9500| 0,08 £ 0,01 100,00 £ 0,00 | 99,76 + 0,00 | 99,98 + 0,00
10000| 0,08 £ 0,01 100,00 £ 0,00 | 99,76 £0,00 | 99,98 £ 0,00
Batelada

Casos | Tempo £ DP | MICC(0) £ DP | MICC(1) £ DP | MICCT £ DP
3000| 0,18+0,25 | 100,00 +0,00 | 99,57 + 0,41 99,96 + 0,03
3500| 0,19+0,25 | 100,00 £0,00 | 99,57 £ 0,41 99,96 £ 0,03
4000| 0,21+£0,24 | 100,00 +0,00 | 99,71 £0,11 99,98 £ 0,01
4500| 0,29+0,30 | 100,00 +0,00 | 99,71 £0,11 99,98 £ 0,01
5000| 0,29+0,29 | 100,00 +0,00 | 99,71 +£0,11 99,98 + 0,01
5500| 0,30+0,28 | 100,00 +0,00 | 99,76 £+ 0,00 | 99,98 + 0,00
6000| 0,25+0,20 | 100,00 +0,00 | 99,76 £0,00 | 99,98 £0,00
6500| 0,38+0,28 | 100,00 +0,00 | 99,76 £0,00 | 99,98 +£0,00
7000| 0,38+0,27 | 100,00 £0,00 | 99,76 £0,00 | 99,98 +£0,00
7500| 0,40+0,26 | 100,00 +0,00 | 99,76 £+ 0,00 | 99,98 +0,00
8000| 0,39+0,25 | 100,00 +0,00 | 99,76 £+ 0,00 | 99,98 + 0,00
8500| 0,36 +0,20 | 100,00 +£0,00 | 99,76 £0,00 | 99,98 £0,00
9000 | 0,41 +0,21 100,00 £ 0,00 | 99,76 £ 0,00 | 99,98 £ 0,00
9500| 0,41+0,20 | 100,00 +0,00 | 99,76 £+ 0,00 | 99,98 +0,00
10000| 0,39+0,16 | 100,00+0,00 | 99,76 +0,00 | 99,98 + 0,00
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considerando as 10 execucoes; DP: Desvio Padrao; MICC(0): Média do Indice de Classificacao

Tabela 23: Quarto cenario — Base de dados Asia.
Casos: namero de instancias da base de dados; Tempo: tempo médio, em segundos (s), de aprendizado

Correta para a classe 0; MICC(1): Média do Indice de Classificacao Correta para a classe 1; MICCT:

Média do Indice de Classificacdo Correta Total (considerando-se as duas classes);

Base Asia
Conjunto inicial - 1000 casos
18 conjuntos de 500 casos
Incremental
Casos | Tempo + DP | MICC(0) £ DP | MICC(1) £ DP | MICCT + DP
1000| 0,14+0,29 | 100,00 +0,00 | 99,37 £0,51 99,95 £ 0,04
1500| 0,12+0,30 | 100,00 +0,00 | 99,22 +0,38 | 99,94 + 0,03
2000| 0,03 +0,01 100,00 £ 0,00 | 99,66 +0,13 | 99,97 + 0,01
2500| 0,03 +0,01 100,00 £0,00 | 99,66 +0,13 | 99,97 + 0,01
3000| 0,13+0,29 | 100,00 +0,00 | 99,66 +0,13 | 99,97 £0,01
3500| 0,04 + 0,01 100,00 £ 0,00 | 99,66 £0,13 | 99,97 £ 0,01
4000| 0,04 +0,01 100,00 £ 0,00 | 99,66 +0,13 | 99,97 + 0,01
4500| 0,05+ 0,01 100,00 £ 0,00 | 99,66 +0,13 | 99,97 + 0,01
5000| 0,05+ 0,01 100,00 £0,00 | 99,76 £0,00 | 99,98 + 0,00
5500| 0,14+0,28 | 100,00 +£0,00 | 99,76 £0,00 | 99,98 +£0,00
6000| 0,23+0,37 | 100,00 +0,00 | 99,76 £0,00 | 99,98 +£0,00
6500| 0,24 +0,37 | 100,00 £0,00 | 99,76 +£0,00 | 99,98 + 0,00
7000| 0,15+0,28 | 100,00 +0,00 | 99,76 +£0,00 | 99,98 + 0,00
7500| 0,15+0,27 | 100,00 +0,00 | 99,76 £0,00 | 99,98 + 0,00
8000| 0,07 +0,01 100,00 £ 0,00 | 99,76 £0,00 | 99,98 £ 0,00
8500 | 0,07 +0,01 100,00 £ 0,00 | 99,76 £ 0,00 | 99,98 £ 0,00
9000| 0,16 £0,27 | 100,00 £0,00 | 99,76 £0,00 | 99,98 + 0,00
9500| 0,17 +0,27 | 100,00 +0,00 | 99,76 £0,00 | 99,98 + 0,00
10000| 0,17 +0,27 | 100,00 +0,00 | 99,76 £0,00 | 99,98 + 0,00
Batelada

Casos | Tempo + DP | MICC(0) £ DP | MICC(1) £ DP | MICCT + DP
1000| 0,13+0,29 | 100,00 £0,00 | 99,37 £ 0,51 99,95 + 0,04
1500| 0,05+ 0,01 100,00 £0,00 | 99,22 +0,38 | 99,94 + 0,03
2000| 0,16+0,27 | 100,00 +0,00 | 99,66 £0,13 | 99,97 £0,01
2500| 0,17+0,26 | 100,00 +0,00 | 99,66 +0,13 | 99,97 £0,01
3000| 0,18+0,25 | 100,00 +0,00 | 99,66 £0,13 | 99,97 +0,01
3500| 0,27 +0,33 | 100,00 +0,00 | 99,66 +0,13 | 99,97 + 0,01
4000| 0,13 0,01 100,00 £0,00 | 99,66 +0,13 | 99,97 + 0,01
4500| 0,22+0,22 | 100,00+0,00 | 99,66 +0,13 | 99,97 + 0,01
5000| 0,23+0,22 | 100,00 +0,00 | 99,76 £0,00 | 99,98 +£0,00
5500| 0,23+0,20 | 100,00 +0,00 | 99,76 +£0,00 | 99,98 + 0,00
6000| 0,23+0,17 | 100,00 +0,00 | 99,76 +£0,00 | 99,98 + 0,00
6500| 0,28 +0,19 | 100,00 +0,00 | 99,76 £0,00 | 99,98 + 0,00
7000| 0,29+0,18 | 100,00 0,00 | 99,76 £0,00 | 99,98 +£0,00
7500| 0,35+0,23 | 100,00 +£0,00 | 99,76 £0,00 | 99,98 +£0,00
8000| 0,48+0,26 | 100,00 +0,00 | 99,76 £0,00 | 99,98 + 0,00
8500 | 0,38 + 0,21 100,00 £0,00 | 99,76 £0,00 | 99,98 + 0,00
9000| 0,38+0,20 | 100,00 +0,00 | 99,76 £0,00 | 99,98 + 0,00
9500| 0,33+0,13 | 100,00 0,00 | 99,76 £0,00 | 99,98 +£0,00
10000| 0,46 +0,20 | 100,00 +0,00 | 99,76 £0,00 | 99,98 + 0,00
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considerando as 10 execucoes; DP: Desvio Padrao; MICC(0): Média do Indice de Classificacao

Tabela 24: Primeiro cenario — Base de dados Credit.
Casos: namero de instancias da base de dados; Tempo: tempo médio, em segundos (s), de aprendizado

Correta para a classe 0; MICC(1): Média do Indice de Classificacao Correta para a classe 1; MICCT:

Média do Indice de Classificacdo Correta Total (considerando-se as duas classes);

Base Credit
Conjunto inicial - 10000 casos
Casos | Tempo + DP | MICC(0) £ DP | MICC(1) £ DP | MICCT + DP
10000 3,51 £ 0,06 72,54 +0,34 56,87 £ 2,03 65,34 £ 0,75

considerando as 10 execucoes; DP: Desvio Padrao; MICC(0): Média do Indice de Classificacao

Tabela 25: Segundo cenario — Base de dados Credit.
Casos: nimero de instincias da base de dados; Tempo: tempo médio, em segundos (s), de aprendizado

Correta para a classe 0; MICC(1): Média do Indice de Classificaciio Correta para a classe 1; MICCT:

Média do Indice de Classificacdo Correta Total (considerando-se as duas classes);

Base Credit
Conjunto inicial - 5000 casos
10 conjuntos de 500 casos
Incremental
Casos | Tempo + DP | MICC(0) £ DP | MICC(1) £ DP | MICCT + DP
5000| 1,44 +0,28 70,88 + 2,43 59,56 +3,10 | 65,68 £ 0,11
5500| 0,27 £0,33 69,62 + 1,42 61,16 £0,13 | 65,73 £0,71
6000| 0,35+0,37 69,48 + 1,70 61,97 +1,83 | 66,03 £0,08
6500| 0,20 +0,24 69,48 + 1,70 61,97 +1,83 | 66,03 £0,08
7000| 0,21 +0,23 70,74 £ 0,95 60,58 + 1,10 | 66,07 £ 0,01
7500| 0,15+0,01 70,74 £ 0,95 60,58 + 1,10 | 66,07 £ 0,01
8000| 0,37 £0,33 72,13 10,22 58,17 £0,17 | 65,72+0,20
8500| 0,43 +0,35 72,13 +0,22 58,17 £ 0,17 | 65,72 £0,20
9000| 0,25 +0,20 72,13+ 0,22 58,17 £ 0,17 | 65,72 £0,20
9500| 0,26 +£0,20 72,64 + 0,05 54,51 £2,10 | 64,31 £0,94
10000 0,43 +0,32 72,64 + 0,05 54,51 £2,10 | 64,31 £0,94
Batelada

Casos | Tempo + DP | MICC(0) £ DP | MICC(1) £ DP | MICCT + DP
5000| 1,49 +0,17 70,88 + 2,43 59,56 + 3,10 | 65,68 £ 0,11
5500 | 1,24 + 0,21 69,62 + 1,42 61,16 0,13 | 65,73 £ 0,71
6000| 1,74 +£0,50 69,48 + 1,70 61,97 +1,83 | 66,03+0,08
6500| 2,30 +0,27 69,48 + 1,70 61,97 +1,83 | 66,03 £0,08
7000| 2,51 +0,19 70,74 + 0,95 60,58 + 1,10 | 66,07 = 0,01
7500| 2,48 +0,03 70,74 + 0,95 60,58 + 1,10 | 66,07 = 0,01
8000| 2,40+0,15 72,13 +£0,22 58,17 £ 0,17 | 65,72+0,19
8500| 2,44 +£0,32 72,13 10,22 58,17 £0,17 | 65,72+0,19
9000| 2,34 +0,47 72,13 +0,22 58,17 £ 0,17 | 65,72 +£0,19
9500| 3,35+0,35 72,64 + 0,05 54,51 +2,10 | 64,31 £ 0,94
10000| 3,51 £0,21 72,64 + 0,05 54,51 £2,10 | 64,31 £ 0,94
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considerando as 10 execucoes; DP: Desvio Padrao; MICC(0): Média do Indice de Classificacao

Tabela 26: Terceiro cenario — Base de dados Credit.
Casos: namero de instincias da base de dados; Tempo: tempo médio, em segundos (s), de aprendizado

Correta para a classe 0; MICC(1): Média do Indice de Classificacao Correta para a classe 1; MICCT:

Média do Indice de Classificacdo Correta Total (considerando-se as duas classes);

Base Credit
Conjunto inicial - 3000 casos
14 conjuntos de 500 casos
Incremental
Casos | Tempo + DP | MICC(0) £ DP | MICC(1) £ DP | MICCT + DP
3000| 0,69 + 0,41 73,55 +£1,48 61,58 £8,40 | 68,04 +4,66
3500| 0,24 +£0,36 73,55 +£1,48 61,58 £8,40 | 68,04 +4,66
4000| 0,16 +0,27 72,79 £ 2,28 63,10 £ 6,79 | 68,34 +4,35
4500 | 0,09 + 0,01 72,79 £ 2,28 63,10 £ 6,79 | 68,34 +4,35
5000| 0,10 +0,03 72,79 £2,28 63,10 £ 6,79 | 68,34 £4,35
5500| 0,19+0,25 73,55 +£1,48 61,58 £8,40 | 68,04 +4,66
6000| 0,17 +0,21 73,55 +1,48 61,58 +8,40 | 68,04 +4,66
6500| 0,28 + 0,33 73,55 +1,48 61,58 +8,40 | 68,04 +4,66
7000| 0,13 +0,02 73,27 £1,77 63,65 + 6,21 68,85 + 3,81
7500| 0,35+0,35 73,55 +£1,48 61,58 £8,40 | 68,04 +4,66
8000| 0,21 +£0,22 73,55 +£1,48 61,58 £8,40 | 68,04 +4,66
8500| 0,36 +0,34 73,55 +1,48 61,58 +8,40 | 68,04 +4,66
9000| 0,29 +0,30 73,55 +1,48 61,58 +8,40 | 68,04 +4,66
9500 | 0,23 + 0,21 73,55 +1,48 61,58 + 8,40 | 68,04 +4,66
10000| 0,23 +£0,20 73,55 +£1,48 61,58 £8,40 | 68,04 +4,66
Batelada

Casos | Tempo + DP | MICC(0) £ DP | MICC(1) £ DP | MICCT + DP
3000| 0,61 +0,38 73,55 +1,48 61,58 +8,40 | 68,05 +4,66
3500| 1,43+0,34 73,12 £1,03 53,87 £ 0,27 | 64,28 £0,69
4000| 1,38 +£0,11 72,37 £1,83 55,40 £1,33 | 64,57 £0,38
4500 1,51+0,02 72,37 £1,83 55,40 £1,33 | 64,57 £0,38
5000| 1,40+0,14 72,04 £1,48 57,68 +1,08 | 65,44 +1,30
5500| 1,17 +0,02 72,79 £ 0,69 56,16 + 2,68 | 65,15+ 1,60
6000| 1,81 +042 69,59 £ 2,69 59,97 £6,70 | 65,17 +£1,62
6500| 2,17 £0,03 74,05 £ 2,01 53,46 £ 0,16 | 64,59 + 1,01
7000| 2,39+0,15 73,22 £1,71 57,66 £ 0,09 | 66,07 £0,89
7500| 2,49 +0,03 73,49 £1,42 55,59 +2,09 | 65,27 +1,73
8000 | 2,48 +0,17 73,49 £1,42 55,59 + 2,09 | 65,27 +1,73
8500| 2,44 +0,34 72,79 £ 0,69 56,16 £2,68 | 65,15+ 1,60
9000| 2,53 +£0,53 73,49 £1,42 55,59 £2,09 | 65,27 +£1,73
9500| 3,43+0,34 73,49 £1,42 55,59 £+ 2,09 | 65,27 +1,73
10000| 3,45+0,15 72,79 £ 0,69 56,16 + 2,68 | 65,15+ 1,60
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considerando as 10 execucoes; DP: Desvio Padrao; MICC(0): Média do Indice de Classificacao

Tabela 27: Quarto cenario — Base de dados Credit.
Casos: namero de instancias da base de dados; Tempo: tempo médio, em segundos (s), de aprendizado

Correta para a classe 0; MICC(1): Média do Indice de Classificacao Correta para a classe 1; MICCT:

Média do Indice de Classificacdo Correta Total (considerando-se as duas classes);

Base Credit
Conjunto inicial - 1000 casos
18 conjuntos de 500 casos
Incremental
Casos | Tempo + DP | MICC(0) £ DP | MICC(1) £ DP | MICCT + DP
1000| 0,40+0,26 75,82 £ 0,30 70,01 £0,27 | 73,15+0,04
1500 | 0,04 £0,01 75,82 £ 0,30 70,01 £0,27 | 73,15+0,04
2000| 0,14 +£0,29 75,82 £ 0,30 70,01 £0,27 | 73,15+0,04
2500| 0,14 +0,28 75,82 £ 0,30 70,01 £0,27 | 73,15+0,04
3000| 0,15+0,28 75,82 £ 0,30 70,01 £0,27 | 73,15+0,04
3500| 0,07 +0,01 75,82 £ 0,30 70,01 £0,27 | 73,15+0,04
4000| 0,07 £0,01 75,82 £ 0,30 70,01 £0,27 | 73,15+0,04
4500| 0,08 +0,01 75,82 £ 0,30 70,01 £0,27 | 73,15+0,04
5000| 0,17 +£0,26 75,82 £ 0,30 70,01 £0,27 | 73,15+0,04
5500| 0,18 £0,26 75,82 £ 0,30 70,01 £0,27 | 73,15+0,04
6000| 0,18 £0,25 75,82 £ 0,30 70,01 £0,27 | 73,15+0,04
6500| 0,11 +0,01 75,82 £ 0,30 70,01 £0,27 | 73,15+0,04
7000| 0,27 +0,33 75,82 £ 0,30 70,01 £0,27 | 73,15+0,04
7500| 0,20+0,24 75,82 £ 0,30 70,01 £0,27 | 73,15+0,04
8000| 0,13 0,01 75,82 £ 0,30 70,01 £0,27 | 73,15+0,04
8500| 0,43 +0,37 75,82 £ 0,30 70,01 £0,27 | 73,15+0,04
9000| 0,15 0,01 75,82 £ 0,30 70,01 £0,27 | 73,15+0,04
9500| 0,29 +0,29 75,82 £ 0,30 70,01 £0,27 | 73,15+0,04
10000| 0,23 +£0,22 75,82 £ 0,30 70,01 £0,27 | 73,15+0,04
Batelada

Casos | Tempo + DP | MICC(0) £ DP | MICC(1) £ DP | MICCT + DP
1000| 0,34 +0,24 75,82 £ 0,30 70,01 £0,27 | 73,16 £0,04
1500| 0,50 +0,17 75,82 £ 0,30 70,01 £0,27 | 73,16 £ 0,04
2000| 0,52 +0,06 75,82 £ 0,30 70,01 £0,27 | 73,16 £0,04
2500| 0,51 +£0,06 75,82 £ 0,30 70,01 £0,27 | 73,16 £0,04
3000| 0,74 +£0,53 72,26 + 4,91 68,48 £ 1,71 70,53 £ 3,44
3500| 1,26 +0,21 66,42 £ 0,12 63,65+245 | 6515+1,19
4000| 1,48+0,16 67,36 + 0,69 61,69+413 | 64,75+1,53
4500 1,50+0,03 72,70 £ 0,19 58,69 £0,42 | 66,26 £0,09
5000| 1,39+0,15 72,70 £ 0,19 58,69 £ 0,42 | 66,26 £0,09
5500| 1,30 0,30 73,63 £ 0,99 56,73 + 2,11 65,87 £ 0,43
6000| 1,81 +0,42 72,70 £ 0,19 58,69 + 0,42 | 66,26 +0,09
6500| 2,30 +0,27 72,21 £0,23 61,24+1,78 | 67,17 £0,69
7000| 2,39+0,16 72,21 £0,23 61,24+1,78 | 67,17 £0,69
7500| 2,47 £0,13 73,63 £ 0,99 56,73 £ 2,11 65,87 £ 0,43
8000| 2,41 +0,19 73,63 £ 0,99 56,73 + 2,11 65,87 £ 0,43
8500| 2,30 +0,28 73,63 £ 0,99 56,73 + 2,11 65,87 £ 0,43
9000| 2,61 +£0,69 73,63 £ 0,99 56,73 + 2,11 65,87 + 0,43
9500| 3,25+0,19 73,94 £ 0,59 55,18 £ 0,11 65,32 £ 0,27
10000| 3,43 +0,17 73,94 £ 0,59 55,18 £ 0,11 65,32 £ 0,27
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Tabela 28: Primeiro cenario — Base de dados Engine Fuel System
Casos: namero de instancias da base de dados; Tempo: tempo médio, em segundos (s), de aprendizado

considerando as 10 execucoes; DP: Desvio Padrao; MICC(0): Média do Indice de Classificacao

Correta para a classe 0; MICC(1): Média do Indice de Classificacao Correta para a classe 1; MICCT:

Média do Indice de Classificacdo Correta Total (considerando-se as duas classes);

Base Engine Fuel System

Conjunto inicial - 10000 casos

Casos

Tempo + DP

MICC(0) + DP

MICC(1) + DP

MICCT + DP

10000

0,48 + 0,10

99,48 + 0,00

99,84 + 0,01

99,66 + 0,01

Tabela 29: Segundo cenario — Base de dados Engine Fuel System
Casos: nimero de instincias da base de dados; Tempo: tempo médio, em segundos (s), de aprendizado

considerando as 10 execucoes; DP: Desvio Padrao; MICC(0): Média do Indice de Classificacao

Correta para a classe 0; MICC(1): Média do Indice de Classificaciio Correta para a classe 1; MICCT:

Média do Indice de Classificacdo Correta Total (considerando-se as duas classes);

Base Engine Fuel System
Conjunto inicial - 5000 casos
10 conjuntos de 500 casos
Incremental
Casos | Tempo + DP | MICC(0) £ DP | MICC(1) £ DP | MICCT + DP
5000| 0,67 +0,24 99,32 + 0,08 99,82 £ 0,02 | 99,57 £ 0,03
5500| 0,06 +0,01 99,32 £ 0,08 99,82 £ 0,02 | 99,57 £0,03
6000| 0,07 +0,01 99,32 + 0,08 99,82 + 0,02 | 99,57 £0,03
6500| 0,06 +0,00 99,32 + 0,08 99,82 + 0,02 | 99,57 £0,03
7000| 0,07 0,01 99,32 + 0,08 99,82 £ 0,02 | 99,57 £ 0,03
7500| 0,08 +0,01 99,32 + 0,08 99,82 £ 0,02 | 99,57 £ 0,03
8000| 0,08 +0,01 99,32 £ 0,08 99,82 £0,02 | 99,57 £0,03
8500| 0,59 +0,43 99,32 + 0,08 99,82 + 0,02 | 99,57 £ 0,03
9000| 0,09 +0,01 99,32 + 0,08 99,82 + 0,02 | 99,57 £ 0,03
9500| 0,10 +0,01 99,32 + 0,08 99,82 £ 0,02 | 99,57 £ 0,03
10000 | 0,09 + 0,02 99,32 + 0,08 99,82 £ 0,02 | 99,57 £0,03
Batelada

Casos | Tempo + DP | MICC(0) £ DP | MICC(1) £ DP | MICCT + DP
5000| 0,51 +0,32 99,32 + 0,08 99,82 + 0,02 | 99,57 £ 0,03
5500| 0,32 +0,25 99,34 + 0,11 99,82 £ 0,02 | 99,58 + 0,04
6000| 0,29 +0,18 99,34 + 0,11 99,82 £ 0,02 | 99,58 + 0,04
6500| 0,30 +0,17 99,34 + 0,11 99,82 + 0,02 | 99,58 + 0,04
7000| 0,32 +0,15 99,32 + 0,08 99,82 £ 0,02 | 99,57 £ 0,03
7500| 0,34 +0,13 99,32 + 0,08 99,82 + 0,02 | 99,57 £0,03
8000| 0,39 +0,16 99,32 + 0,08 99,82 £ 0,02 | 99,57 £ 0,03
8500| 0,49 +0,19 99,32 £ 0,08 99,82 £ 0,02 | 99,57 £0,03
9000| 0,53 0,15 99,32 + 0,08 99,82 + 0,02 | 99,57 £0,03
9500| 0,55+0,13 99,32 + 0,08 99,82 + 0,02 | 99,57 £0,03
10000| 0,54 +£0,12 99,32 + 0,08 99,82 £ 0,02 | 99,57 £ 0,03
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Tabela 30: Terceiro cenario — Base de dados Engine Fuel System
Casos: namero de instincias da base de dados; Tempo: tempo médio, em segundos (s), de aprendizado

considerando as 10 execucoes; DP: Desvio Padrao; MICC(0): Média do Indice de Classificacao

Correta para a classe 0; MICC(1): Média do Indice de Classificacao Correta para a classe 1; MICCT:

Média do Indice de Classificacdo Correta Total (considerando-se as duas classes);

Base Engine Fuel System
Conjunto inicial - 3000 casos
14 conjuntos de 500 casos
Incremental
Casos | Tempo + DP | MICC(0) £ DP | MICC(1) £ DP | MICCT + DP
3000| 0,21 +0,23 99,38 + 0,03 99,89 + 0,02 | 99,63 £ 0,03
3500| 0,14 +0,29 99,38 + 0,03 99,86 + 0,03 | 99,62 £ 0,03
4000| 0,05 0,01 99,38 + 0,03 99,86 + 0,03 | 99,62 + 0,03
4500| 0,05 +0,01 99,38 + 0,03 99,86 + 0,03 | 99,62 + 0,03
5000| 0,15+0,28 99,38 + 0,03 99,86 + 0,03 | 99,62 + 0,03
5500| 0,15+0,28 99,38 + 0,03 99,86 + 0,03 | 99,62 £ 0,03
6000| 0,15+0,27 99,38 + 0,03 99,86 + 0,03 | 99,62 + 0,03
6500| 0,15+0,26 99,38 + 0,03 99,86 + 0,03 | 99,62 + 0,03
7000| 0,25+0,36 99,38 + 0,03 99,86 + 0,03 | 99,62 + 0,03
7500| 0,08 +0,01 99,38 + 0,03 99,86 + 0,03 | 99,62 + 0,03
8000 | 0,09 +£0,02 99,38 + 0,03 99,86 + 0,03 | 99,62 0,03
8500| 0,18 +£0,26 99,38 + 0,03 99,86 + 0,03 | 99,62 + 0,03
9000| 0,34 +£0,40 99,38 + 0,03 99,86 + 0,03 | 99,62 + 0,03
9500| 0,17 +£0,24 99,38 + 0,03 99,86 + 0,03 | 99,62 + 0,03
10000| 0,18 +0,25 99,38 + 0,03 99,86 + 0,03 | 99,62 + 0,03
Batelada

Casos | Tempo £ DP | MICC(0) £ DP | MICC(1) £ DP | MICCT + DP
3000| 0,28 +0,30 99,38 + 0,03 99,89 + 0,02 | 99,63 £ 0,03
3500| 0,29 +0,30 99,38 + 0,03 99,86 + 0,03 | 99,62 + 0,03
4000| 0,23 +0,21 99,38 + 0,03 99,86 + 0,03 | 99,62 + 0,03
4500| 0,31 +0,27 99,38 + 0,03 99,86 + 0,03 | 99,62 0,03
5000| 0,26 +0,20 99,38 + 0,03 99,86 + 0,03 | 99,62 + 0,03
5500| 0,33+0,24 99,38 + 0,03 99,86 + 0,03 | 99,62 + 0,03
6000| 0,34 +0,23 99,38 + 0,03 99,86 + 0,03 | 99,62 + 0,03
6500| 0,35 +0,21 99,38 + 0,03 99,86 + 0,03 | 99,62 + 0,03
7000| 0,36 +0,19 99,38 + 0,03 99,86 + 0,03 | 99,62 0,03
7500| 0,42 +0,21 99,38 + 0,03 99,86 + 0,03 | 99,62 + 0,03
8000| 0,46 +£0,19 99,38 + 0,03 99,86 + 0,03 | 99,62 + 0,03
8500| 0,50+0,18 99,38 + 0,03 99,86 + 0,03 | 99,62 + 0,03
9000| 0,47 +0,16 99,38 + 0,03 99,86 + 0,03 | 99,62 £ 0,03
9500| 0,49 +0,15 99,38 + 0,03 99,86 + 0,03 | 99,62 + 0,03
10000| 0,51 +0,13 99,38 + 0,03 99,86 + 0,03 | 99,62 + 0,03
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Tabela 31: Quarto cenario — Base de dados Engine Fuel System
Casos: namero de instincias da base de dados; Tempo: tempo médio, em segundos (s), de aprendizado

considerando as 10 execucoes; DP: Desvio Padrao; MICC(0): Média do Indice de Classificacao

Correta para a classe 0; MICC(1): Média do Indice de Classificacao Correta para a classe 1; MICCT:

Média do Indice de Classificacdo Correta Total (considerando-se as duas classes);

Base Engine Fuel System
Conjunto inicial - 1000 casos
18 conjuntos de 500 casos
Incremental
Casos | Tempo + DP | MICC(0) £ DP | MICC(1) £ DP | MICCT + DP
1000| 0,14 +0,29 99,45 + 0,04 99,82 + 0,02 | 99,64 £ 0,03
1500| 0,03 +0,01 99,45 + 0,04 99,82 + 0,02 | 99,64 0,03
2000| 0,03 + 0,01 99,45 + 0,04 99,82 +0,02 | 99,64 £ 0,03
2500| 0,03 + 0,01 99,45 + 0,04 99,82 + 0,02 | 99,64 £ 0,03
3000| 0,13+0,29 99,45 + 0,04 99,82 £ 0,02 | 99,64 £ 0,03
3500| 0,22 +0,39 99,45 + 0,04 99,80 £ 0,00 | 99,62 £ 0,02
4000| 0,05 +0,01 99,45 + 0,04 99,80 + 0,00 | 99,62 0,02
4500| 0,05 +0,01 99,45 + 0,04 99,80 + 0,00 | 99,62 £ 0,02
5000| 0,50 +0,47 99,45 + 0,04 99,80 + 0,00 | 99,62 £ 0,02
5500| 0,06 + 0,01 99,45 + 0,04 99,82 £ 0,02 | 99,64 £ 0,03
6000| 0,15+0,28 99,45 + 0,04 99,82 + 0,02 | 99,64 0,03
6500| 0,24 +0,36 99,45 + 0,04 99,80 + 0,00 | 99,62 0,02
7000| 0,15+0,28 99,45 + 0,04 99,80 + 0,00 | 99,62 0,02
7500| 0,17 +0,27 99,45 + 0,04 99,80 + 0,00 | 99,62 £ 0,02
8000 | 0,08 0,01 99,45 + 0,04 99,80 £ 0,00 | 99,62 £ 0,02
8500| 0,08 0,01 99,45 + 0,04 99,80 £ 0,00 | 99,62 0,02
9000| 0,09 + 0,01 99,45 + 0,04 99,80 + 0,00 | 99,62 £ 0,02
9500| 0,09 + 0,01 99,45 + 0,04 99,80 + 0,00 | 99,62 £ 0,02
10000| 0,17 +0,25 99,45 + 0,04 99,80 + 0,00 | 99,62 £ 0,02
Batelada

Casos | Tempo + DP | MICC(0) £ DP | MICC(1) £ DP | MICCT + DP
1000 | 0,05 + 0,01 99,45 + 0,04 99,82 +0,02 | 99,64 £ 0,03
1500 | 0,06 + 0,01 99,45 + 0,04 99,82 + 0,02 | 99,64 £ 0,03
2000| 0,08 +0,01 99,45 + 0,04 99,82 £+ 0,02 | 99,64 £ 0,03
2500| 0,10 0,01 99,45 + 0,04 99,80 + 0,00 | 99,62 £ 0,02
3000| 0,20 +0,24 99,45 + 0,04 99,80 £ 0,00 | 99,62 + 0,02
3500| 0,29 +0,30 99,45 + 0,04 99,82+ 0,02 | 99,64 £ 0,03
4000| 0,15+0,01 99,45 + 0,04 99,82 + 0,02 | 99,64 £ 0,03
4500| 0,63 +0,31 99,45 + 0,04 99,82 + 0,02 | 99,64 £ 0,03
5000| 0,25 0,20 99,45 + 0,04 99,82 + 0,02 | 99,64 0,03
5500| 0,20 0,01 99,45 + 0,04 99,82 +0,02 | 99,64 £ 0,03
6000| 0,23 +0,01 99,45 + 0,04 99,82 +0,02 | 99,64 £ 0,03
6500| 0,61 0,24 99,45 + 0,04 99,82 + 0,02 | 99,64 £ 0,03
7000| 0,55+0,24 99,45 + 0,04 99,82 + 0,02 | 99,64 £ 0,03
7500| 0,37 +0,18 99,45 + 0,04 99,82 + 0,02 | 99,64 + 0,03
8000| 0,42+0,18 99,45 + 0,04 99,82 +0,02 | 99,64 £ 0,03
8500| 0,40+0,15 99,45 + 0,04 99,82 +0,02 | 99,64 £ 0,03
9000| 0,40+0,13 99,45 + 0,04 99,82 + 0,02 | 99,64 £ 0,03
9500| 0,39 £0,09 99,45 + 0,04 99,82 + 0,02 | 99,64 £ 0,03
10000| 0,42 +0,09 99,45 + 0,04 99,82 +0,02 | 99,64 £ 0,03
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Apéndice Il — Tabelas com os resultados do
algoritmo ABC

Tabela 32: Cenario Estatico Alarm.

Base de dados: niimero de registros da base de dados; Tapr: tempo médio, em segundos (s), de
aprendizado considerando as 10 execucdes, sem o tempo relativo a classificacio; Tclass: tempo médio,
em segundos (s), de classificacéio considerando as 10 execucdes; MICCT: Média do Indice de
Classificacao Correta Total (considerando-se todas as classes); DP: Desvio Padrao.

Base de dados Alarm
Cenario Estético
ABC
Base de dados Tapr + DP Tclass + DP | MICCT £+ DP
100.000 304,45 £ 3,91 43,11 £ 0,62 | 98,56 £ 0,07
200.000 63,10 +0,91| 214,30 +2,15| 98,55 £ 0,01
300.000 63,23 +0,95| 213,92 +1,99]| 98,57 £ 0,01
400.000 63,37 +0,88| 214,32 +2,39| 98,57 £ 0,01
500.000 63,62 +0,83| 213,98 +1,92| 98,58 + 0,01
600.000 63,60 +0,79| 214,40 +2,53| 98,58 £ 0,01
700.000 64,00 +0,82| 214,43 +1,70| 98,58 £ 0,00
800.000 63,99 +0,74| 214,27 £2,03| 98,59 £ 0,00
900.000 64,25 +0,67| 214,56 +2,23| 98,60 + 0,00
1.000.000 64,32 +0,64| 214,38 +2,00| 98,59 + 0,00
K2

Base de dados Tapr £ DP Tclass + DP | MICCT £ DP
100.000 303,93 £ 2,08 43,00 + 0,43 | 98,53 £ 0,05
200.000 471,73 £ 4,51 84,75+ 0,22 | 98,56 + 0,06
300.000 619,27 £+4,85| 127,71 £0,88| 98,62 + 0,03
400.000 745,14 +£291| 169,44 £ 0,24 | 98,59 + 0,03
500.000 852,46 £7,32| 211,94 +0,47| 98,58 + 0,02
600.000 981,28 + 48,29 | 258,38 + 13,81 | 98,58 £ 0,03
700.000| 1.091,79 +65,32| 297,53 +1,61| 98,60 £ 0,04
800.000| 1.166,36 +10,46| 339,02 +0,73| 98,61 + 0,02
900.000 1.270,68 £ 7,29 | 382,36 £1,87 | 98,60 + 0,02
1.000.000 1.363,91 £7,36| 424,28 £1,14| 98,59 + 0,02
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Base de dados: niimero de registros da base de dados; Tapr: tempo médio, em segundos (s), de

Tabela 33: Cenario Dindmico Alarm.

aprendizado considerando as 10 execucdes, sem o tempo relativo a classificacio; Tclass: tempo médio,

em segundos (s), de classificacdo considerando as 10 execucoes; MICCT: Média do Indice de
Classificacao Correta Total (considerando-se todas as classes); DP: Desvio Padrao.

Base de dados Alarm

Cenario Dinamico

ABC
Base de dados Tapr + DP Tclass =+ DP MICCT + DP
100.000 308,78 £ 4,44 42,50 £0,26| 98,49 £ 0,06
200.000 67,31 £ 0,84 212,15+1,68| 96,73 + 0,46
300.000 68,30 + 0,60 212,64 +2,19| 96,61 +0,49
400.000 68,34 + 1,68 213,05+2,36| 96,52 + 0,51
500.000 69,02 £ 0,63 212,65+2,40| 95,82 +0,56
600.000 68,41 £1,26 213,10+2,62| 94,79+ 0,71
700.000 68,52 + 0,70 212,98 +2,72| 93,15+1,12
800.000 67,40 + 1,01 213,02+2,48| 91,96+1,44
900.000 71,04 £4,07| 14.804,64 £16.138,54| 93,75+2,04
1.000.000 69,47 £3,62| 11.235,66 + 18.018,03| 92,77 £ 0,90
K2

Base de dados Tapr £ DP Tclass = DP MICCT + DP
100.000 309,80 £ 2,78 42,59 +0,15| 98,50 + 0,06
200.000 477,95 £ 4,23 82,26 £0,16| 98,47 £0,04
300.000 645,03 £ 6,73 123,80 £ 0,70 | 98,44 £0,04
400.000 795,70 £ 7,82 167,72 +£0,66| 98,49 £0,03
500.000 950,15 £ 9,90 217,91 +£1,09| 98,40 + 0,02
600.000 1.201,54 £ 9,20 295,75+ 0,14| 95,60 + 0,02
700.000 1.580,76 £ 9,13 323,48 £0,73| 97,54 £0,03
800.000| 1.821,20 £ 88,64 379,63 £ 33,18| 96,74 £ 0,03
900.000| 2.078,11 £52,08 444,43 £ 48,23 | 96,37 £ 0,02
1.000.000| 2.458,60 + 72,83 531,94 +1,69| 92,99 + 0,04
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Tabela 34: Cendrio Estatico Asia.

Base de dados: niimero de registros da base de dados; Tapr: tempo médio, em segundos (s), de
aprendizado considerando as 10 execucdes, sem o tempo relativo a classificacio; Tclass: tempo médio,
em segundos (s), de classificacéio considerando as 10 execucdes; MICCT: Média do Indice de
Classificacao Correta Total (considerando-se todas as classes); DP: Desvio Padrao.

Base de dados Asia
Cenério Estético
ABC
Base de dados Tapr + DP Tclass + DP | MICCT + DP
100.000 54,65 + 7,65 1,92+0,16| 66,83 +0,19
200.000 22,39 +4,16 9,72+1,32| 66,68 +0,03
300.000 22,91 +4,44 9,96 +1,73| 66,69 + 0,02
400.000 22,63+4,06| 10,10+1,61| 66,62 + 0,01
500.000 23,07+4,47| 10,28+1,99| 66,56 + 0,01
600.000 23,03+4,63| 10,36 +2,10| 66,60 + 0,01
700.000 23,12+452| 10,41 +2,34| 66,59 + 0,01
800.000 23,57 +4,15| 10,43+1,81| 66,55+ 0,01
900.000 24,27 + 4,59 9,86 +0,89| 66,55+ 0,00
1.000.000 24,17 +432| 10,08 +0,92| 66,54 +0,00
K2

Base de dados Tapr £ DP Tclass £ DP | MICCT £ DP
100.000 29,06 + 1,89 3,60 +0,09| 66,80 + 0,31
200.000 61,89 + 3,42 7,18 £0,09| 66,94 + 0,21
300.000 95,04 +3,78| 10,70+0,22| 66,76 +0,15
400.000 127,04 £+3,87| 14,13+0,36| 66,80 + 0,09
500.000 159,12 +3,72| 18,20+0,44| 66,76 + 0,09
600.000 191,75+5,73| 22,15+0,71| 66,71 + 0,11
700.000 225,20 +6,54| 25,77+054| 66,77 +0,11
800.000| 246,91 +16,48| 29,55+0,37| 66,65 + 0,05
900.000|f 287,90 +11,21| 33,39+0,93| 66,65 + 0,06
1.000.000 324,70 +8,49| 37,14+0,93| 66,66 + 0,07
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Tabela 35: Cendrio Dindmico Asia.

Base de dados: niimero de registros da base de dados; Tapr: tempo médio, em segundos (s), de
aprendizado considerando as 10 execucdes, sem o tempo relativo a classificacio; Tclass: tempo médio,
em segundos (s), de classificacéio considerando as 10 execucdes; MICCT: Média do Indice de
Classificacao Correta Total (considerando-se todas as classes); DP: Desvio Padrao.

Base de dados Asia
Cenario Dindmico
ABC
Base de dados Tapr + DP Tclass =+ DP MICCT + DP
100.000 52,04 + 0,73 1,82+0,05| 67,03+0,23
200.000 23,12 +0,22 8,83+0,04| 55,54+0,04
300.000 23,36 £ 0,24 9,55 + 0,11 59,23 £ 0,02
400.000 23,71 £0,34 9,92+0,12| 66,11 +0,01
500.000 24,03 £ 0,21 9,78+0,09| 68,01 0,01
600.000 2411 £0,26 9,97 +0,12| 69,21 £0,01
700.000 24,24 +0,34 9,80 +0,12| 70,05+ 0,01
800.000 24,41 £0,22 9,14+0,06| 70,65+0,01
900.000 24,38 £ 0,20 9,94+0,10| 71,12+0,01
1.000.000 24,51 £0,35 8,83+0,09| 71,49 +0,01
K2
Base de dados Tapr £ DP Tclass = DP MICCT = DP
100.000 27,64 +2,24 3,53+0,10| 66,76 0,27
200.000 59,89 + 5,22 720+067| 66,86+0,14
300.000 93,34 + 13,42 11,569+0,22| 54,55+ 0,06
400.000| 124,91 +13,22 15,89 +£1,18| 54,48 + 0,05
500.000( 164,97 +44,75| 20,73+0,38| 54,54 +0,05
600.000| 184,18 +11,07| 25,23+0,69| 57,05+0,07
700.000| 216,55 + 22,01 33,95+5,24| 58,86 0,07
800.000| 249,07 +29,57| 37,37+0,90| 61,68+0,06
900.000( 280,40 +28,49| 46,46+2,35| 65,36+0,09
1.000.000| 312,70+41,82| 61,69+21,26| 68,27 +0,04
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Tabela 36: Cenario Estatico Credit.
Base de dados: niimero de registros da base de dados; Tapr: tempo médio, em segundos (s), de

aprendizado considerando as 10 execucdes, sem o tempo relativo a classificacio; Tclass: tempo médio,

em segundos (s), de classificacdo considerando as 10 execucoes; MICCT: Média do Indice de
Classificacao Correta Total (considerando-se todas as classes); DP: Desvio Padrao.

Base de dados Credit

Cenario Estatico

ABC
Base de dados Tapr + DP Tclass £ DP | MICCT + DP
100.000 54,82 + 0,91 3,45+0,06| 72,28+0,23
200.000 31,08+0,69| 17,10+0,18| 72,23 +0,03
300.000 30,92+0,88| 17,12+0,17| 72,24 +0,02
400.000 31,19+0,86| 17,17+0,17| 72,15+0,03
500.000 31,07x£0,82| 17,20£0,17| 72,12 0,02
600.000 31,14+0,83| 17,283+0,17| 72,16 +0,01
700.000 31,65+1,74| 17,37+042| 72,19+0,02
800.000 32,55+3,80| 17,34+0,25| 72,17 £0,01
900.000 32,43+3,27| 1743+041| 72,17 £0,01
1.000.000 31,58+0,61| 17,32+0,17| 72,17 +£0,01
K2
Base de dados Tapr £ DP Tclass = DP | MICCT + DP
100.000 33,27 + 1,51 7,31 +0,11| 72,21+0,13
200.000 67,67 £0,98| 1469+0,24| 72,09%0,15
300.000| 101,49+0,93| 22,04+0,21| 72,190,114
400.000| 134,82 +1,33| 29,30+0,43| 72,35+0,12
500.000( 167,28+1,72| 37,17+0,57| 72,19+0,14
600.000| 200,26 +3,40| 43,85+0,63| 72,27 +£0,07
700.000] 233,87 +2,87| 51,25+0,59| 72,24 +0,11
800.000| 265,61 +4,83| 58,51+0,70| 72,11 £0,07
900.000| 299,45+5,87| 65,88+0,85| 72,12+0,06
1.000.000| 330,83 +7,34| 73,17+0,91| 72,11 £0,07
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Tabela 37: Cenario Dindmico Credit.

Base de dados: niimero de registros da base de dados; Tapr: tempo médio, em segundos (s), de
aprendizado considerando as 10 execucdes, sem o tempo relativo a classificacio; Tclass: tempo médio,
em segundos (s), de classificacéio considerando as 10 execucdes; MICCT: Média do Indice de
Classificacao Correta Total (considerando-se todas as classes); DP: Desvio Padrao.

Base de dados Credit
Cenario Dindmico
ABC
Base de dados || Tapr + DP Tclass =+ DP MICCT + DP
100.000( 57,92 +5,29 3,48 + 0,09 72,25 +0,19
200.000| 34,58+3,89| 111,93+101,82 70,84 + 0,09
300.000| 34,31 +3,44 17,69 + 2,63 70,62 £ 0,17
400.000| 34,81 +4,36 16,79 + 0,79 70,46 £ 0,17
500.000| 47,57 +358| 870,11 +88,88 72,11 £ 0,04
600.000| 38,85+ 4,21 17,30 + 0,48 71,72 £ 0,03
700.000| 39,13 +5,30 17,32 + 0,47 71,81 £0,02
800.000| 39,05 + 4,31 17,39 + 0,58 71,03 £0,02
900.000| 39,40 +5,23 17,60+ 1,12 70,76 £ 0,02
1.000.000| 39,36 +4,74 17,46 + 0,64 70,96 0,01
K2
Base de dados | Tapr £ DP Tclass £ DP MICCT + DP
100.000( 34,43 +1,57 7,58 £ 0,10 72,32 £ 0,19
200.000| 70,12+117 15,31 + 0,46 72,03 £0,16
300.000| 105,82 +1,87 22,76 £ 0,39 71,16 £ 0,13
400.000( 140,64 +2,14 30,69 + 0,52 71,65+ 0,07
500.000| 173,70 + 2,11 38,11 £ 0,48 71,47 £ 0,08
600.000| 208,62 + 2,16 45,87 + 0,50 71,34 £ 0,10
700.000| 240,87 +£9,14 62,26 +£ 2,44 71,31 £0,07
800.000| 275,70 + 6,05 76,81 £ 1,18 71,87 £ 0,09
900.000( 311,98 + 6,56 99,84 + 1,17 71,85+ 0,07
1.000.000| 341,82 + 8,88 117,54 + 1,54 72,31 £ 0,08
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Tabela 38: Cenario Estatico Engine Fuel System.

Base de dados: niimero de registros da base de dados; Tapr: tempo médio, em segundos (s), de

aprendizado considerando as 10 execucdes, sem o tempo relativo a classificacio; Tclass: tempo médio,

em segundos (s), de classificacdo considerando as 10 execucoes; MICCT: Média do Indice de
Classificacao Correta Total (considerando-se todas as classes); DP: Desvio Padrao.

Base de dados Engine Fuel System

Cenario Estatico

ABC
Base de dados Tapr + DP Tclass £ DP | MICCT + DP
100.000 48,33 +0,47| 2,27+0,05| 99,96 +£0,02
200.000 19,98 £0,52| 11,15+0,12| 99,97 £ 0,00
300.000 20,03+0,77| 11,17 £0,11| 99,97 £ 0,00
400.000 20,18+0,72]| 11,18+ 0,11| 99,97 £ 0,00
500.000 20,30 +£0,74| 11,28 +£0,17| 99,97 £0,00
600.000 20,34 £0,77| 11,40£0,52| 99,97 £0,00
700.000 20,47 +£0,73| 11,28 £0,13| 99,97 £ 0,00
800.000 20,48 +0,74| 11,31 £0,13| 99,97 £ 0,00
900.000 20,58 +0,75]| 11,31 £0,13| 99,97 £0,00
1.000.000 20,63 +0,72| 11,51 £0,40| 99,97 £0,00
K2
Base de dados Tapr £ DP Tclass = DP | MICCT £ DP
100.000 2750+2,95| 464+0,85| 99,96 0,01
200.000 58,562 +7,03| 9,46+1,80| 99,96 0,00
300.000f 90,31 £10,53| 13,94 +247| 99,97 +0,01
400.000( 122,55+ 14,74| 18,42 £3,37| 99,97 £ 0,01
500.000( 154,03 £ 18,67 | 23,16 +4,20| 99,97 £ 0,00
600.000( 185,35 +22,49| 27,79 +5,12] 99,97 £0,00
700.000| 216,62 £29,01| 32,82 +£6,22| 99,97 £0,00
800.000| 245,99 £33,19| 36,95+£6,62| 99,97 £0,00
900.000| 270,88 £34,34| 41,91 £7,58| 99,97 £0,00
1.000.000] 306,16 £36,14| 46,46 £8,52| 99,97 £ 0,00
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Tabela 39: Cenario Dinamico Engine Fuel System.

Base de dados: niimero de registros da base de dados; Tapr: tempo médio, em segundos (s), de

aprendizado considerando as 10 execucdes, sem o tempo relativo a classificacio; Tclass: tempo médio,

em segundos (s), de classificacdo considerando as 10 execucoes; MICCT: Média do Indice de
Classificacao Correta Total (considerando-se todas as classes); DP: Desvio Padrao.

Base de dados Engine Fuel System

Cenario Dinamico

ABC
Base de dados | Tapr+DP | Tclass+DP | MICCT £+ DP
100.000( 50,28 +0,42| 2,26 0,03 99,95 £ 0,01
200.000( 21,28+0,70|11,27+0,16 99,92 + 0,00
300.000( 21,62+0,94|11,19+0,12 99,90 + 0,00
400.000( 21,71 +0,90|11,25+0,10 99,88 + 0,00
500.000| 21,79+£0,90[11,28 +0,11 99,86 £ 0,00
600.000]f 21,94+0,95|11,28+0,12 99,84 £+ 0,00
700.000| 22,083+0,90|11,48 +0,51 99,82 + 0,00
800.000( 22,11 +£0,74|11,51 £0,50 99,75 + 0,00
900.000( 22,18+1,00/11,35+0,14 99,69 + 0,00
1.000.000| 22,17 +1,01|11,42+0,14 99,63 £ 0,00
K2
Base de dados|| Tapr+DP | Tclass+DP | MICCT £ DP
100.000| 19,00+0,47| 2,25+0,06 99,96 + 0,01
200.000| 39,36 +0,45| 4,50+0,08 99,95 £ 0,01
300.000| 60,13+0,46| 6,71 £0,09 99,95 £ 0,01
400.000( 80,51 +0,57| 8,95+0,12 99,95 £ 0,01
500.000( 100,74 £0,19|11,98 +0,15 99,95 + 0,00
600.000| 121,18 £0,61|14,31 £0,15 99,94 + 0,00
700.000] 140,62 +1,43|16,67 £0,12 99,94 £ 0,00
800.000| 161,61 £1,32] 23,01 £0,53 99,91 £ 0,00
900.000| 180,58 +£5,24|28,86 +1,47 99,89 + 0,01
1.000.000| 200,88 +£1,20| 35,14 +1,22 99,86 + 0,00
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