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RESUMO

As técnicas de Descoberta de Conhecimento em BadeoBados

(KDD), também chamadas de Mineracdo de Dados,raurgia grande necessidade de
se obter mais informacdo sobre os dados armazenaolosorganizagbes, como
empresas, grandes corporacgdes e instituicoes deipasAs Redes Bayesianas (RBS)
podem ser consideradas como uma forma de reprederdta conhecimento baseada no
raciocinio probabilistico e possuem caracteristipgs as tornam muito adequadas para
tarefas de descoberta de conhecimento em banadsdds. Por isso, este € um campo
de aplicacdo efervescente nos ultimos anos. O digeeto automatico de RBs e
Classificadores Bayesianos (CBs) busca identificaa RB (ou CB) que represente o
relacionamento entre as variaveis de um determipadjunto de dados, mas como este
€ um problema NP-completo o espaco de busca sea tonito amplo na maioria das
aplicacdes. Por este motivo, muitos algoritmos @goh alguma forma de reducéao do
espaco de busca para tornar o processo de apréndiamputacionalmente viavel. Esta
dissertacdo de mestrado apresenta um método (MRade aprendizado de CBs que
visa exatamente reduzir o espaco de busca duramiegio de um classificador a partir
de dados. Para tanto, toma-se como base algordtenaprendizado de RB da classe IC
(Independéncia Condicional) e o conceito de MarBlanket. Resultados obtidos
através de experimentos realizados com 10 conjudtosdados mostram que o
MarkovPC é capaz de reduzir o esforco computacidagirocesso de inducédo de um
classificador Bayesiano e manter a qualidade dssifleador induzido (em termos de
taxa de classificacao correta).



ABSTRACT

The Knowledge Discovery in Databases (KDD) techegjhave grown
from the need for obtain more information about dlaéa stored by organizations, such
as, enterprise companies and research institutagestan Networks (BNs) can be
considered as a probabilistic reasoning based modetpresent knowledge and are
very adequate to KDD tasks. In the last years, BayeNetworks (BNs) have been
applied in many supervised and unsupervised legrsirccessful applications. The
process to induce BNs and Bayesian Classifiers YBGm data tries do identify a BN
(or a BC) able to represent the relationship amibvegvariables of a certain data set.
However, this is a NP-complete problem and, thisssearch space may become very
large in most applications. That is the reason miayy algorithms explore some way to
reduce the search space in order to make the tggpnocess computationally viable. In
this master’'s thesis a new Conditional Independdrased approach to induce BCs
from data is proposed and implemented. Such apprgdtased on the Markov Blanket
concept in order to impose some constraints anionaa the traditional PC learning
algorithm. Experiments performed with ten data sefgealed that the proposed
approach tends to execute fewer comparisons thaatrdtitional PC. The experiments
also show that the implemented algorithm producepsditive classification rates when
compared with both, PC and NaiveBayes.
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1 INTRODUCAO

No contexto da tecnologia da informacéo, uma dia€ipais motivacoes
para 0 crescente interesse em mineracdo de dadoextensa disponibilidade de
grandes quantidades de dados e a necessidade mfortrear esses dados em
informacdo atil e em conhecimento [1]. Pode-se rdipertanto, que as técnicas de
descoberta de conhecimento em bancos de dados {&®3hecidas também como
mineracdo de dados, surgiram da necessidade dbtesensais informacédo sobre os
dados armazenados por empresas e grandes corpol@io&sses dados tém sido
coletados das mais diferentes formas devido aocavda tecnologia, especialmente
transacoes eletronicas como compras em supermesrgaela Internet, movimentagoes
bancarias, entre diversos outros exemplos presemtesotidiano. A capacidade de
armazenamento das organizacoes evoluiu muito tamfa@iitando a manutencao de

guantidades de dados cada vez maiores.

A andlise de tantos dados guardados, torna-se arafa tmuito dificil
para seres humanos, sendo necessario entdo unsg@domatico. O ser humano tem
dificuldades para tratar o volume de dados normatenencontrados nas organizacoes,
bem como em compreendé-los, ainda mais quando/aese conta, a forma como as
informacgBes sdo armazenadas, que é uma maneientfipara os computadores, mas

ndo para as pessoas.

Tanta informacdo e dados armazenados nos bancosdades
corporativos podem gerar um conhecimento util patsidiar as decisées humanas nos
processos de tomada de decisdo. Esse conhecimeatwlao dos dados deve ser
representado de alguma forma, tal como uma Redesizma (RB), por exemplo. As
RBs sdo baseadas no raciocinio probabilistico suens caracteristicas interessantes
que as tornam adequadas em tarefas de descobedaliximento em banco de dados
[3]. Somente ao final da década de 90, as RBs gamhmais forca em aplicacfes de
mineracdo de dados, e, devido a relativa novidagdsso representa, muitas propostas

ainda encontram-se em aberto.

Na mineracdo de dados, tanto o aprendizado autmmatianto o

processo de inferéncia em uma estrutura de repagsen do conhecimento sao
-14 -



fundamentais. Atualmente, na area das RBs, osastmbre aprendizado automatico
vém recebendo bastante atencdo dos pesquisadoresepaim tema ainda com
resultados menos consolidados que os ja obtidososomecanismos de inferéncia. O
aprendizado automatico de RBs e de Classificaddagssianos (CBs) busca identificar
uma RB (ou CB) que melhor represente um determicadpunto de dados; como este
€ um problema NP-completo [18], 0 espaco de busdaraa muito amplo na maioria
das aplicacdes. Por este motivo, muitos algoritexgdoram alguma forma de reducéo
do espaco de busca para tornar o processo de g@a@madomputacionalmente viavel.
Neste sentido, utilizando-se Redes Bayesianasedgetle atributos, pode-se otimizar o
processo de descoberta de conhecimento em bancdadds através da proposta e
implementacdo de algoritmos capazes de oferecdrogaeam termos de qualidade,
medida através de taxas de classificacdo, de esfmpputacional e de poder de
representacdo, uma vez que uma adequada selecaatridetos representa o

conhecimento de forma mais objetiva.

1.1 Objetivos

O objetivo deste trabalho é apresentar, discudivadiar empiricamente a
otimizacdo do aprendizado de Redes Bayesianazauntib-se do conceito de selecdo
de atributos, para a aplicacdo em tarefas de dedaotle conhecimento em bancos de
dados. Para tanto, utiliza-se o conceito dos métat aprendizado da classe de
Independéncia Condicional (IC)[4], para definir urastrutura de Rede Bayesiana
adequada e que tenha um numero reduzido de asibDasta forma, o algoritmo de
aprendizado pode ser otimizado em dois aspectgspar: tempo de aprendizado e
qualidade do classificador. A rapidez do aprendizaode ser aumentada pelo fato de
se trabalhar com um numero menor de atributos;atidaule do classificador tende a
aumentar dado que apenas os atributos relevantasapalassificacdo deverdo ser
utilizados. Tem-se entdo como objetivos especificos

* A proposta de um método embutido de selecdo deutds (com
base no conceito de independéncia condicionalsqtee aplicado na
otimizacdo de métodos de aprendizado de Redes iBagssa partir

de dados;
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* A avaliacdo da adequacao do método desenvolvido gatgoritmo
PC [23] de aprendizado de Redes Bayesianas baseatdo
independéncia condicional;

* A aplicacdo da mesma estratégia de selecado deitasibambém ao
processo de teste de independéncia condicional ougaalos

algoritmos de aprendizado baseados em independ@nuiécional.

1.2 Metodologia

O conceito de Markov Blanket (MB) € uma forma dddamntificar um
subconjunto dos atributos relevantes em uma baskadies; a tarefa de se identificar
um MB consistente, entretanto, ndo é trivial [39ina RB pode ser utilizada como
modelo de identificacdo de Markov Blanket [17]. @edorma, algoritmos de
aprendizado automético de RBs podem ser aplicadstsmiente na tarefa de selecéo de
atributos de bases de dados. Resultados obtidosat@dhos [16, 17 e 40], se utilizam
de métodos classicos de aprendizado de Redes Bagsgara a identificacdo de MBs
a serem utilizados na selecéo de atributos. A ickdral do presente projeto € utilizar o
conceito de independéncia condicional para ideatifo MB da variavel classe em um
problema de aprendizado supervisionado. Assimgndecessario que um algoritmo de
aprendizado percorra todo o espaco de busca, dizfpelo método de aprendizado,
para a identificacdo do MB e o MB encontrado jém,si, o subconjunto de atributos
relevantes. Pode-se dizer entdo que se pretenderpum algoritmo que aprenda uma
Rede Bayesiana reduzida, contendo apenas as \‘anaaes relevantes para o problema
de classificagao.

1.3 Organizacao do Trabalho

O restante deste texto busca mostrar 0os concefisisds necessarios
para a compreensdo do método proposto, bem corasesgpar o método de indugéo de
classificadores Bayesianos MarkovPC, os experinsemtalizados e discutir os
resultados obtidos. A organizacdo do documento @stidida da seguinte forma: o
Capitulo 2 apresenta os conceitos fundamentaisalatde redeBayesianasincluindo

a definicdo de inferéncia, a descricdo do procelsocaprendizado de estrutura e
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parametros, apresentando algoritmos de aprendizidoedesBayesianase de

classificadores.

O Capitulo 3 aborda o processo de descoberta deeciomento em
bancos de dados (KDD), com énfase nas fases dgiisele atributos e classificacao.

Essas fases sdo as mais beneficiadas pelos méipaigsropostos.

7

No Capitulo 4 é apresentado, discutido e analisad@lgoritmo
MarkovPC, que € o algoritmo de aprendizado de CBpgsto neste trabalho para
otimizacdo da inducéo de Classificadores Bayesiaisasido o conceito de Markov

Blanket.

O Capitulo 5 apresenta uma contribuicdo adicioratedtrabalho, que é
a utilizacdo do conceito de Markov Blanket, confermtilizado pelo MarkovPC, no

processo de identificacdo de independéncias camaiis.

E, por fim, o Capitulo 6 encerra o documento comcasclusdes,

destacando-se as contribuicOes, perspectivas atgagestoes de trabalhos futuros.
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2 REDES BAYESIANAS

As Redes Bayesianas (RBs) podem ser consideradaswna forma de
representacdo do conhecimento baseada no raciqgooi@bilistico. Segundo [3], as
RBs possuem caracteristicas bastante importaneeagjtornam muito adequadas para
tarefas de descoberta de conhecimento em bancdsdis. Como o objetivo deste
trabalho foca diretamente as Redes Bayesianasogitaldgs de aprendizado destas
redes, o restante deste Capitulo busca definir RBae descrever alguns de seus

algoritmos classicos de aprendizado.

Formalmente, uma Rede Bayesiana é um grafo dir@goraciclico
(Directed Acyclic Graphic — DA@)o qual os nés representam variaveis aleatérias co
medidas de incerteza associadas. Os arcos re@esangxisténcia de uma influéncia
direta entre as variaveis que eles conectam, eso gestas influéncias € quantificado

por probabilidades condicionais.

A Rede Bayesiana da Figura 2.1 mostra a relac&ieexe entre suas
variaveis ligadas por arcos orientados. A ocorgéige um arco da variavel ¥ara a
variavel X representa uma relacgdo direta entye X;. Neste caso & chamado pai de

X; e consequentementg &filho de X.
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Figura 2.1. Um exemplo de Rede Bayesiana

A quantificacdo da relacdo entre as variaveis @liaada por uma
distribuicdo condicional, a qual condiciona a waldilha a seu(s) pai(s). Representa-se
a distribuicdo conjunta como o produto das disiciides condicionais. Assim, para a
rede da Figura 2.1 tem-se (1):

P (X1, X2, ..., %) = P(%|Xs) P(X|X2, X3) P(Xa|X1, X2) P(Xs|X1) P(¥e|X1) P(%0) 1)

Pode-se observar que as relagdes de independéduaizem o esfor¢co no
calculo da distribuicdo de probabilidade conjumtaestrutura de calculos tera uma
complexidade proporcional ao nimero de variave[geddentes e ndo ao numero de
variaveis do problema [5].

Partindo-se do conceito de independéncia, podefeirdum conjunto
de nos da Rede Bayesiana que tém influéncia saibee determinada variavel do
problema. Para tanto, considere uma Rede Bayesmt@\x € 0 conjunto de filhos do
no (variavel) X €[]x é o conjunto de pais da variavel X. O conjuntonde formado
pela unido dos conjunto&x e [[x e ainda os pais das variaveis contidas/emeé
chamado de Markov Blanket da variavel X. Um exengsoérico pode ser visto na

Figura 2.2, no qual os nds circundados represeatitarkov Blanket do no X.
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Figura 2.2. O Markov Blanket do né X

Como pode ser visto em [4], 0s Unicos nés da reseigfluenciam o
calculo da distribuicdo de probabilidade condicialtan6 X (dados os estados de todos
0s outros nds da rede) sao os contidos no Markankigt de X. Esta propriedade pode
ser muito Util no processo de selecéo de atributibzando-se Redes Bayesianas e sera

mais explorada no Capitulo 3.

Tendo-se uma Rede Bayesiana definida, pode-sarextcanhecimento

nela representado através de um processo chanfadénitia. De uma maneira geral, a
inferéncia em Redes Bayesianas tem como base wessm chamado propagacédo de
evidéncias. A inferéncia pode ser realizada ap@asaa se extrair um conhecimento
existente na rede (a priori) ou, entdo, para wanfo que ocorre quando determinadas
situacdes acontecem. Quando o objetivo € a obtet@wmnhecimento a priori, basta
consultar a probabilidade a priori da variavel all@® quando o objetivo é a obtencao de
valores em uma situacdo especifica, deve-se farreecede os fatos necessarios,
propagar estes fatos por toda a rede e, em segoidsyltar o estado da variavel alvo.
A propagacédo dos fatos (ou propagacdo de evid@neiasprocesso responsavel pela
atualizagdo do conhecimento a partir de informafd@e®cidas a rede.
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Existem varios métodos para a realizacdo da prgaagde evidéncias
em uma Rede Bayesiana, como os descritos em [6U4nT4 vez que o objetivo deste
trabalho focaliza o aprendizado de Redes Bayesianago inferéncia, os meétodos de
inferéncia devem ser consultados nas referéndiadas ou, para uma visao mais geral,
em [41].

2.1 Aprendizado de Redes Bayesianas

O aprendizado de redes de conhecimento pode s&r sisno um
processo que gera uma representacdo interna (naimapglas caracteristicas que
definem um dado dominio de conhecimento de modacditr a recuperacdo de
informacbes. Ou seja, criar-se um modelo que reptes um determinado
conhecimento, modelo este, no caso, uma rede deciomento. Uma Rede Bayesiana
pode ser considerada como um tipo de uma rede mnlgeconento da qual se pode
extrair informagfes apods induzida. Outro possipel tle rede de conhecimento sdo as

estruturas de arvores.

Em 1968, Chow e Liu [9] mostraram o primeiro resadt usando uma
estrutura de aprendizado em redes de conhecimEatautilizada uma estrutura de
arvore, gerada a partir do método que ficou conleecomo o método de Chow e Liu,
que trabalha com uma estrutura de arvore parailvess. Este método estima uma
distribuicdo de probabilidade conjunta P e proaueavore de conhecimento geradora

de uma distribuicdo de probabilidade P’ que seja proxima de P.

Depois em 1987, Rebane e Pearl [10] criaram umritdym, para ser
utilizado juntamente com o método de Chow e Lianehdo “algoritmo de recuperagéo
de poliarvores” destinado aos casos em que a mypegsio grafica da distribuicdo P é
dada em forma de uma poliarvore. Uma poliarvorenéDAG onde um né pode ter
varios pais, porém, ndo existe mais de um camintre eois nos (veja [23]). Usando o
método de Chow e Liu, é gerada a estrutura basiéawbre e em seguida, aplicando-se
a esta estrutura o algoritmo de recuperacdo darpoies, obtém-se a representacéo
grafica da distribuicdo. Este algoritmo sO recupargoliarvore caso ela seja um

mapeamento perfeito da distribuicao a ser repradard].
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O uso de arvores, como mencionado acima, para Seye
conhecimento foi generalizado ao uso de grafos,ocoma Rede Bayesiana, por
exemplo. O processo de aprendizado em Redes Bagssia partir de dados, que € o
anico método a ser considerado daqui em diantee: d&) identificar a sua estrutura,
ou seja, identificar as relacdes de interdependétailas pelos arcos e (2) “aprender” as
distribuicbes de probabilidades (parametros nurogyide uma rede. Normalmente o
processo de aprendizado é dividido em dois subgsose “aprendizado da estrutura” e

“aprendizado dos parametros numericos” [8].

De uma maneira geral, pode-se dizer que os métbdgssianos de
aprendizado de Redes Bayesianas dividem-se emcthsz®s principais. A primeira €
classe dos algoritmos que geram a rede atravésiddusca heuristica em uma base de
dados, e alguns exemplos podem ser encontradod®m 18], entre eles o classico
algoritmo K2 proposto por Cooper e Herskovitz [1Hsta classe de algoritmos trata o
problema de aprendizado como um problema de bustz gstrutura que melhor
represente os dados. Essa estrutura vai se altenaodadicdes ou remocdes de arcos,
usando algum tipo de busca, como uma busca hear{gr exemplo, Hill Climbing,
Simulated Annealing, etc). Em seguida, os algorstde busca utilizam um método de
pontuacao para identificar se a nova estruturalbando que a antiga. Este processo se
repete até que a melhor estrutura seja encontrada.

Ja na segunda classe estdo os algoritmos queantil@ conceito de
independéncia condicional [4] para a construcdoeda; trabalhos que aplicam esta
classe de algoritmos podem ser encontrados em26R Esta é a classe de algoritmos
utilizada neste trabalho e sera mais detalhadaragoldeste Capitulo. Vale ressaltar
ainda que existem propostas hibridas que combirgarnitanos das duas classes (de

busca heuristica e de independéncia condicional) §9].

2.1.1 Independéncia Condicional
Primeiramente sera definida a notacdo matematiadauseste trabalho

daqui em diante. A notacdo € apresentada na Taldela
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Tabela 2.1. Simbolos usados neste trabalho

X, Y variaveis aleatorias

dominio das variaveis X e Y
Dyx, Dy respectivamente. Sao os valofes

que X e Y podem assumir

possiveis valores de X e |Y
X,y .
respectivamente

Suponha duas variaveis X e Y. Elas sdo consideradependentes se:
P(x|y)=P(x), sempre que P(y)>0x[IDy e yIDy 2)

Se X e Y séo independentes, entdo o conheciment@ldo de Y néo

colabora na determinacgéo do valor de X. Ou sefgrsé nao altera a probabilidade de
X.

Outra forma de se determinar uma independéncieaeést da medida de
informac&o mutua:

1(X,Y) = ZZP( Y) ogp((;(;(/)) 3)

E uma relacéo reflexiva, 1(X,Y) = I(Y,X). Se I(Y,) 0, entdo X e Y s&o
informativos um para o outro, isto é, sdo deperdentaso contrario, X e Y séo
independentes.
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Seja dado um conjunto de variaveis aleatorias &, mip contenha X
nem Y, é possivel usar a medida de informacédo nugndicional a fim de verificar se

X e Y sdo condicionalmente independentes, confaBguacao (4).

P(x,y/2)
P(x/ 2)P(y/2) (4)

1(X,Y,Z)=>>>" P(x,y,2)log

Como no caso anterior, se I(X,Y|2)=I(Y,X|Z2)>0, emtX e Y sao
condicionalmente dependentes, e sdo condicionadmémiependentes em caso
contrario. Em termos probabilisticos, se P(X|Y,4)4B), entdo conhecido Z, conhecer
Y nédo informa nada para X. Isto é, X é independdet&’, dado Z. Vale lembrar que,
para serem independentes, todos os valores de eXZYdevem satisfazer a equacao
P(X|Y,2)=P(X|2).

No ponto de vista da independéncia condicionalndaase deseja
induzir uma rede Bayesiana a partir de uma amadradados, o objetivo é
encontrar uma rede que melhepresente a distribuicdo conjunta de acordo com a
amostra aleatéria. Tal rede deve representar tadaassertivas de dependéncia e

independéncia presentes na distribuicdo conjuntanaestra.

A seguir serdo abordados de maneira geral os etempacessarios para
o desenvolvimento e compreensédo do enfoque deendépcia condicional. Para uma

visdo mais detalhada do tema consulte o trabalBip fi® qual esta Secao foi baseada.

2.1.1.1 Assertivas de dependéncia

Entende-se por assertiva de dependéncia definadmsa das relacdes
de independéncia, ou dependéncia, entre as vajaeeinsiderando uma certa
distribuicdo de probabilidade. Considere o conjutdovaridveis X={X,Xo,..., Xu},

P(X) a distribuicdo de probabilidade conjunta detr&s subconjuntos disjuntos de X
notados por A, B e C, e qae b e c representem valores que A, B e C podem assumir
respectivamente. Pode-se obter as assertivas depeindéncia pela relagcdo de
equivaléncia descrita em (5):
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(AB|C), = P(a|b,c) =P(a|c),lb,c,emque P(b,c) >0 (5)

Ainda pode-se usar a informacdo muatua condicidBquécéao (3)) para

verificar essa relacdo de independéncia.

Uma rede Bayesiana é capaz de mostrar essas eliEdedependéncia

através de sua estrutura S, a qual expressa ibuaisdio P(x).

Diz-se que A é independente de B dado C, (A,B,|qtiando C d-separa
A de B no DAG S. Em (A,B | G)P refere-se a assertivas de dependéncia em relacéo

distribuicdo conjunta P.

A d-separacdao é discutida a seguir.
2.1.1.2 Testes de dependéncia

Uma Rede Bayesiana sera compativel com uma diifibbude
probabilidade induzida de uma amostra qualquer dudnda variavel na rede for

condicionalmente independente de seus ndo-desdesddado seus pais.

Essa compatibilidade entre a estrutura S da rededsstribuicdo P é
capaz de fazer com que S represente um conjunttadizss demonstrados em P [42].
Pode-se testar se 0 DAG S é compativel com digtiba P listando-se as
dependéncias condicionais que as distribuicGes eegspm. Pode-se obter essas
dependéncias a partir do DAG S usando o critédfiqy “d-separacéo” [4], conforme

serd abordado a seguir.

2.1.1.3 Separacao orientada

Seja G um DAG, onde V representa 0s ngs, assumgeesAll V e que
Vi eV sdo nos distintos em V. Um caminho entreeW; € dito bloqueado por A se

uma das seguintes condi¢des for valida:

e Existe um né ZA no caminho e os arcos incidentes em Z no

caminho formam uma sequéncia Z —>V;;
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« Existe um n6é ZA no caminho e os arcos incidentes em Z no

caminho formam uma sequéncia Z —> V.

o Existe um né Z, tal que Z e, no caminho considerdaddos o0s
descendentes de Z ndo estdo em A, e 0s arcos rnitesdem Z

formam uma sequéncig ¥>Z <- V.

Considera-se Ml-separadale Vj por A em G se todo caminho entre V

e V, for bloqueado por A.

Na Figura 2.3, X e X3sdo d-separados por {X Sera usada a notacao
(X2,X3[{X1}) spara indicar essa separagdo na estrutura S d&rdel@ém, X e X3 ndo
sdo d-separados por {X por {Xs} e nem pela unido desses, £Xs}. De um modo
geral, Z separa X de Y, (X,Y|€)se todos os caminhos que ligam os nés X e Y nG DA
S forem d-separados por nés em Z. Na Figura 2.8 ZX3} d-separa X1 de X4, isto é
(X1,X4/{X2,X3}) s. Nesse caso, todos os caminhos em S, ente X, sdo bloqueados

por nés em Z.

Figura 2.3. Um grafo direcionado

A d-separacdo € uma assertiva de independéncfecada na estrutura S
da rede Bayesiana. Se todos os caminhos entre Xa@\d-separados por Z na rede,

entdo X e Y séo independentes, dado Z.
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2.1.1.4 Critério m-separacao

Os critérios de d-separacdo podem ser estendidderad® a serem
aplicados em grafos ancestfais é chamado de m-separacdo nesse contexto. Eas lin
gerais pode-se dizer que a m-separacdo € o equivate d-separacdo em grafos
direcionados, portanto, ao efetuar a m-separacaanergrafo nao-direcionado tem-se
um grafo direcionado contendo as d-separacdes. @&wms® trabalho ndo se utiliza de
grafos ancestrais, o leitor mais interessado rasst@ento pode consultar [49,54].

2.1.1.5 Separador desconhecido

Os critérios de d-separacdo, assim como m-separgcéssupdem o
conhecimento de um conjunto separadqy, Entretanto, g, néo é sempre conhecido.
Algumas propostas surgiram, como em [50], que dgscum algoritmo para encontrar
conjuntos minimos de d-separacdo e em [51], ong@@&sentado um algoritmo exato,
baseado em conectividade em rede [53], que € cipamncontrar 0 menor subconjunto

separador em grafos ndo orientados.
2.1.1.6 Mapeamento

A partir de um conjunto de dados, como uma amastatoria, deseja-se
obter uma estrutura de uma rede Bayesiana quesegpecfielmente o conhecimento
contido nesses dados. Para isso, sao feitas asasate distribuicdo de probabilidade
conjunta nas variaveis da amostra, de forma qustratera encontrada seja compativel
com P. Essa compatibilidade entre uma estruturaD&@ S, e uma distribuicdo de
probabilidade P, é verificada caso cada valaexX em S seja independente dos seus
nao descendentes, dado o conjunto de seus pais.

Afirmar que uma distribuicdo P € compativel com DAG S néo
significa necessariamente que todas as assertigagndependéncia em S sejam
existentes em P e vice-versa. A correspondéncsiegne entre as independéncias de P
e S podem ser tratadas como mapeamentos, e deamonswal a relacdo de

! Do termo em ingléAncestral Graphum grafo com trés tipos de arcos: direcionadiolirdzionados e
ndo-direcionados. Pode ser decomposto em subgtafasordo com essas caracteristicas dos arcos.
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equivaléncia entre a distribuicdo e o DAG. Essepeamentos podem ser assim

definidos:
a) Mapa de Dependéncia (D-map)

Para uma distribuicdo de probabilidade P, um g&fé um mapa de

dependéncia (D-map) de P se toda independénciapoddPser expressa em S:
(X,Y|2)p= (X,Y|2)s (6)

Ou seja, todas as independéncias expressas emadPeggiressas em S

também.

b) Mapa de Independéncia (I-map)

Para uma distribuicdo de probabilidade P, um g&fé um mapa de

independéncia (I-map) de P se toda independéncta éwerdadeira em P:
(X,Y|Z)s= (X,Y[2)e (7)

Ou seja, todas as independéncias contidas em 8 estdidas em P

também.

c) Mapa Perfeito (P-map)
S é um P-map de P se S for ambos, um D-map e uap lé@ P, isto €,
(X.Y|Z)p = (X,Y[|Z)s (8)

Esse € o mapeamento perfeito, onde todas as reladée
independéncia em P estdo expressas em S, e tothkepsndéncias em S existem em

P também.

O ideal seria sempre obter-se um mapa-perfeito, amada nao é
possivel afirmar-se com certeza que a rede endanttantenha todas as relacbes

causais. Existe a possibilidade de que arcos figemdirecionamento, por exemplo.
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2.1.1.7 Orientacéo e independéncia

Ao se determinar as relacdes de independéncia astvariaveis ainda
nao é possivel saber o direcionamento entre os.aRmr exemplo: suponha-se um
grafo G, onde X, Y e Z sdo nos de G, e sabe-setia ¢a distribuicdo P que (X,Y|Z)
Essa independéncia condicional ndo consegue degaraorientacdo dos arcos entre X
e Y, mas somente que eles sdo independentes. NeaR2g4 tem-se uma rede em
construcdo e que @XXs|{X1})p.Assim, qualquer forma de orientacdo entie X, X3 €
possivel: (a) X2—X1—X3, (b) X2 X1 «X3 (c) X2 ->X1 —X3. Afinal, qualquer
uma dessas orientacdes € compativel com a relagdoddpendéncia EXs|{X1})p.
Entretanto, se (X,Y|&)for falso— X e Y sdo dependentes, dado-£ntdo Z contém
uma variavel que € filha comum de X e Y. Ai ficamgdetamente determinada a
orientacdo dos arcos ao identificar qual é essi@éwer Na Figura 2.4, Xe X3 s@o

dependentes dado {XXs}, particularmente Xe X; sdo dependentes dadosfX

Figura 2.4. Rede Bayesiana em construcéo

2.1.1.8 Inducao de representante

O esqueleto de um DAG qualquer é o grafo ndo-dineclo obtido
ignorando-se a direcdo de cada arco. Uma estrutera- um DAG G € uma tripla
ordenada de nds (X, Y, Z) tal que (1) G contémroesaX-> Ye Z-> Y, e (2) Xe Z
ndo sdo adjacentes em G. Na Figura 2.4, 0s arods e —> X4 <— Xz formam um

estrutura-v.
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Em [42], Pearl demonstra um teorema que garantedpie DAGs séo
equivalentes se e somente se eles tém 0 mesmoletegeieas mesmas estruturas-v.

Desta forma, eles também tém o mesmo conjuntostiebdiicdes compativeis.

O DAG da Figura 2.3 e os DAGs da Figura 2.5 saticgrequivalentes.
Dai pode-se concluir que somente saber uma digtéiblP ndo basta para se encontrar
uma estrutura S compativel com todas as relacfeaudalidade, pois s6 as estruturas-v

que sempre podem ser determinadas.

Portanto, pode-se dizer que ao se induzir um DAGeS) sempre sera
determinada a estrutura S que corresponda a reldgdcausalidade real entre as
variaveis do modelo. Essa limitacdo decorre do fate existem varios DAGs

equivalentes a uma mesma distribuicéo P.

Figura 2.5. Estruturas equivalentes

2.1.2 Aprendizado por Independéncia Condicional
Como ja citado anteriormente, existem basicamentss cclasses de

algoritmos de aprendizado de Redes Bayesianastia grdados. Uma delas agrupa
algoritmos que se baseiam no uso de alguma méigeontuacdo que avalia a aptiddo
de uma dada rede candidata aqueles dados e umamgdoa explorar o espago de

busca, que geralmente é o conjunto de DAGs. Os ef@ientes métodos nesse
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contexto sdo buscas tdl climbing, seja deterministica ou estocastica, inclusiiie
climbing com reinicios aleatérios [32]. A outra classe dgomimos é a de
independéncia condicional (também chamado cdestraint-based learningcomo

utilizado em [41]) conforme visto anteriormente.

Pode-se resumir entdo que métodos de independ&acidicional
trabalham com testes de independéncia condicionalez de fun¢des de avaliagao de
modelos, como os de busca heuristica. Dado um mmnjue independéncias
condicionais em uma distribuicdo de probabilidddeta-se encontrar um DAG para o
qual a condicdo de Markdenvolve todas as independéncias dadas somengeqar
esta classe de método alcance seu maior poterscedguintes condicdes devem ser

verificadas:
e & possivel determinar-se, ou pelo menos estimandapendéncias
condicionais na distribuicdo de probabilidade;
e 0s relacionamentos de independéncia s&o perfeitamen
representaveis por um DAG;
* uma extensa base de dados esta disponivel;
* 0s testes estatisticos ndo apresentam erros.
Algumas vantagens e desvantagens desta classegti#) descritas na
Tabela 2.2.

Um algoritmo € dito basear-se em independénciaiciomal quando ele
segue as idéias basicas dos trés passos do Algai@niindependéncia Condicional)
[80]. Alguns trabalhos que aplicam esta classdgt@itmos podem ser encontrados em
[20 — 27,80], entre eles os classicos algoritmogfger & Clark) e o IC. Ambos serdo

vistos em mais detalhes a seguir.

2 Do termo em inglés Markov condition: qualquer mona RB é independente condicionalmente de seus
ndo-descendentes, dados seus parentes. Um n¢péndeate condicionalmente da rede inteira dado seu
Markov Blanket.
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Tabela 2.2. Vantagens e desvantagens da classe IC

Vantagens Desvantagens
Mais decisOes globais: n&o Testes de independéncia
se prende em maximos locais sdo menos confiaveis em amostragens
pequenas
Fornece exatamente as Uma independéncia
informacdes contidas nos dados incorreta pode ser longamente propagada
durante a inducdo da rede (logo mepos
robusta a erros)

Tanto o PC como o algoritmo IC dependem de umaa lide
independéncias bem consistente. Uma vez que os dadaepresentativos e s6 pode-se
ter um resultado perfeito com um conjunto de daddmitos, algumas das
independéncias podem ser consideradas plausivgismeio na verdade séo falsas. A
questdo entdo € como os algoritmos de IC usamoamatdo sobre as dependéncias
para derivar as estruturas causais (como a estrdeuuma Rede Bayesiana) e como 0s

erros nas informacdes sobre as dependéncias albsregsultados desses algoritmos.
2.1.2.1 O algoritmo IC

O IC faz uma busca global exaustiva por todos dxa@yjuntos de
variaveis para cada par de variaveis a fim de ohé@r quando podem ser consideradas
independentes no subconjunto. Spirtes[24] comenie @ste € um processo
teoricamente estavel, pois uma independéncia réifidada ainda ira, usualmente,
produzir a estrutura correta porque outro conjudovariaveis tende a implicar a
mesma independéncia. Uma independéncia adicianatsultar em um relacionamento

ausente no grafo inicial.

O algoritmo descrito na Figura 2.6 foi uma propaktd/erma and Pearl
em 1990. Este é o algoritmo de base para métodasdépendéncia condicional e

descreve em trés passos principais como se obtdDA® parcialmente orientado a
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partir de uma distribuicdo de probabilidade est&ehsidere-se X, W e Y n6s em um
grafo e §y 0 conjunto de separacao entre X e Y. Os passos sdo

1. Encontrar a estrutura ndo direcionada: adicionar ancb (nao
direcionado) entre X e Y, se ndo ha um conjunig @l que
(X, YKSxyb e

2. Determinar as estruturas-v. Para cada tripla X — W direcionar os
arcos e criar uma estrutura-v=% W <-Y se WO S, ou seja, se X

e Y séo dependentes dado W.

3. Direcionar os demais arcos. Podem-se seguir diseegras a fim
de se obter esse direcionamento remanescente, vitasde-se a

criacao de novas estruturas-v e de ciclos.

Este algoritmo ndo é apresentado com preocupagdespiementacao,
pois inclusive tem esforco computacional de ordeqpoerencial. Porém os demais
algoritmos desta classe, independéncia condicidr@aeiam-se nele. Na Figura 2.6 €

apresentado o algoritmo completo.

Condi ti onal | ndependence Al gorithm

Pr obl em Given a set IND of d-separations, determine the DA G
pattern faithful to IND if there is one.
| nput s: a P stable distribution (P-map); S o = (V,E); V={a,b,c,...} and
E= {} .
Qut puts: aS o DAG partially oriented.
1. for each pair a and b inVdo
if NOT EXISTS a separator Sab such that (a,b] Sab)P,

then add { a, b} toE;

2. for each pair a and b inV
a and b notadjacentto E,
aand b adjacentto c, do

if EXISTS a S.p andc O S, then

Orient the edges in E: (a —~candb - C);
3. In the resulting graph, orient as many edges as possible,
such that:
I. The orientation does not create a new v-structu re.
ii. The orientation doest not create an oriented cy cle.

Figura 2.6. Algoritmo IC, adaptado de [53]
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De acordo com [53], a entrada P representa umaibdigfio de
probabilidade induzida de um representante do guyaf® se pretende reconstruir ou
induzida por uma amostra aleatoria. Nesse Ultinso & pretende gerar um (grafo de
saida) DAG grepresentante de uma familia de grafos compatieasP e que seja um

P-map de P.§&& um grafo parcialmente orientado.

O passo 1 inclui no grafo de saida os arco namtades {a,b} para os
quais ndo ha separador entre os nés a e b, niduisdio P, isto €, apenas 0s arcos cujos
nds extremos a e b sejam condicionalmente depersidsitn subconjunto de nog,8le
V é um separador dos nés a e b, pela distribuic@e B informacdo mutua condicional
I(a,b] Sp = 0 (veja a Equacao (4)). Esse passo, se exectdhdual é apregoado tem
esforco computacional de ordem exponencial, paistéia de ser testado para cada
elemento do conjunto das partes de V-{a,b}, ness® com 2n-2 subconjuntos. Uma
forma de contornar o problema é comecar com uno gr@aipleto e ir tirando os arcos
entre nds independentes, fazendo a escolha daasgepartestar entre os vizinhos de a e
b, tomando sempre o conjunto de vizinhos menorvi@ehos de a e b sdo seus

separadores naturais.

O passo 2 cria as estruturas-v no DAgGcBmuns a todos os DAGs
observacionalmente equivalentes. Nesse passo elesgulo DAG g ja foi criado.
Aqui 0 separador g5, se existir, € um dos conjuntos de vizinhos di#ed) ou um outro
conjunto entre a e b que pode ser achado em tempodeém proporcional ao niumero
de n6s n multiplicado pelo o numero de arcos dfogeg Uma vez identificado um
candidato ele pode ser testado usando a infornrag@iea condicional. Finalizado este
passo, o0 objeto de pesquisas e propostas temsiolassos 1, definicdo do esqueleto do

DAG S, e 0 passo 3, orientacdo dos arcos que ndo partiaile estruturas-v.

O passo 3 orienta os demais arcos geéESsa orientacdo nao pode criar
outras estruturas-v e nem pode criar ciclos ortkrga Em [42,43] apresentam-se

propostas para o detalhamento desse passo, anolg@®péastas heuristicas.
2.1.2.2 O algoritmo PC

Assume-se um conjunto de variaveis X =3{X.., X} com uma

distribuicdo de probabilidade P sobre eles. Considerepresentando um subconjunto
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de variaveis de X. O algoritmo PC assume fideliddiai¢éhfulnes$. Isso significa que

h4d um DAG G tal que as relacdes de independéndi@ es varidveis de X sdo

exatamente aquelas representadas por G atravésdies de d-separacédo. O algoritmo
PC é baseado na existéncia de um procedimento dapazpressar quando I(A,B|C) é
verificada no grafo G. O PC tenta primeiramenteaach estrutura (um grafo néo-
direcionado) e, em um passo posterior, faz o direehento dos arcos. Teoricamente,
se 0 conjunto de independéncias é fiel ao graféa erh jeito ideal de se determinar
quando I(A,B|C), entdo o algoritmo garante a praduge um grafo equivalente, que

representa o0 mesmo conjunto de independénciasighoab.

A Figura 2.7, elaborada a partir do algoritmo P@sentado em [17] e
[60], apresenta o algoritmo PC de uma forma maiatitia. O conjunto de variaveis
condicionadas precisa pertencer ao conjunto déwes adjacentes, assim, suponha
gue Adjacencies(BA) seja o0 conjunto de vértices adjacentés o grafo direcionado
Bs que representa a estrutura de uma RB. Este agopbssui como entradas uma base
de dados e um conjunto de d-separadBid3 de ordens (cardinalidades) O, 1, 2, e

subsequentes.

A seguir, o exemplo 2.1.2.3 exemplifica como o atgwm defineBs. O
simbolo |— € usado para representar d-separacdo. Por exepgpion=1A |— C \B,
significando que o n6 A é d-separado do n6 C pélB.n
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PC Al gorithn

Pr obl em Given a set IND of d-separations, determine the DA G
pattern faithful to IND if there is one.

I nput s: asetV of nodes and a set IND of d-separations am ong
subsets of the nodes.

Qut put s: If IND admits a faithful DAG representation, the DA G
pattern gp containing the d-separations in this set .

1 begin

2 A) form the complete undirected graph gp over V;

3 B)

4 i =0; [finitial cardinality

5 steps = 0; //helps to neasure the algorithmeffort

6 repeat

7 for (eachX 0OV){

8 for (eachY [ ADJX){//ADJX = nodes neighbors to X

9 determine if there is a set S 0 ADJX-{Y} such

10 that |S| = i and I({X}{Y}|S) O IND;

11 steps = steps + 1;

12 i f such asetSisfound{

13 Add Sto S wlS L 1s the separator set

14 remove the edge X - Y from ap;

15

16 }

17}

18 i = i +1;

19 until (JADJX| < i OX OdVv);

20 C.)for each triple of vertices X, Y, Z such that the pair

21 X, Y and the pair Y, Z are each adjacentin C but the pair
22 X, Z are not adjacent in C, orient X—-Y-Z as X ->Y<-Z if and

23 onlyifYisnotinS
24 D.) repeat

XY

25 I f A->B, Band C are adjacent, A and C are not

26 adjacent, and there is no arrowhead at B, then
27 orient B—C as B->C.

28 | f there is a directed path from A to B, and edge

29 between A and B, then orient A-B as A->B.

30 unti | no more edges can be oriented.

31 end.

Figura 2.7. Pseudocddigo do algoritmo PC, adaptadie [17,60].
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2.1.2.3 Exemplo de execucéo do algoritm

oPC

I\
\\/

\E
/

Grafo Completo n&o direcionado:

Este € o passo inicial do algoritmo PC, que

todos 0s nds uns aos outros.

Grafo Verdadeiro:

i§ste € o grafo que deve ser a saida
do algoritmo PC. Pode n&o ser
conhecido de antedo.

=0 Sem independéncias de ordem zero (semeaparacgoes).

A lista de independéncias (que é gerada por umepsacseparado do algoritmo PC)
ndo inclui independéncias de cardinalidade zerdenesaso, ou seja, uma variavel
separada de outra dado um conjunto vazio. Assimprorimo passo o grafo ainda

estara completamente ligado.

=1 Independéncias de primeira ordem

S&o lidas as independéncias de cardinalig
um (variavel separada de outra dada U
outra variavel)

Adjacéncias resultantes

jade
Ima

d-separacoes:
A |— C \B (removeu o arco entre A e C)
A |— D \B (removeu o arco entre A e D)
A | E\B (removeu o arco entre A e E)

C | D \B (removeu o arco entre C e D)

/\
\/

Grafo resultante das
lidas

independéngias

Figura 2.8a. Exemplo de aplicacdo do algoritmo P(24].
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i=2 Independéncia de segundadem | Adjacéncias resultantes

d-separacoes:

B | E \{C,D} A

N
N

Figura 2.8b. Exemplo de aplicacé@o do algoritmo P24] (continuacéo).

Embora ndo esteja presente neste caso, o e®agio algoritmo pode
continuar testando depois que o conjunto de adj€ndo grafo verdadeiro foi
identificado. O grafo néo direcionado, na Figu@, agora esta parcialmente orientado

no passd). A tripla de variaveis com apenas duas adjacéecitae elas séao:
A-B-C; A-B-D;
C-B-D; B-C-E;

B-D-E; C-E-D

O n6 E nédo esta n&(C, D), assimC — Ee E — D colidem em E.
Nenhuma das outras triplas formam colisdes. O pdnél produzido pelo algoritmo é
mostrado na Figura 2.9. Nota-se que alguns arcosfer@am direcionados, pois o
algoritmo nem sempre consegue direcionar todosaus aNeste caso, seria necessaria
outra maneira de direciona-los, como, por exemp@msultar um especialista, ou

utilizar uma ordenacao das variaveis.

A

N
N

Figura 2.9. Padrao final produzido pelo PC para @xemplo anterior [44].
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Conforme [4], “se a populagéo, da qual a amostranteda foi retirada,
se ajusta perfeitamente a um DAG C no qual todasiweis foram estimadas, e a
distribuicdo de populacédo P ndo contém independgmcindicionais exceto aquelas de
acordo com C, entdo em uma amostra suficientenggatele o algoritmo PC produz o

padrao real” (contido nos dados).

2.2 Conclusbes

Neste Capitulo foi abordado o aprendizado automatie Redes Bayesianas,
focando principalmente no método de aprendizadtindependéncia Condicional. As
Redes Bayesianas, por serem uma forma de modetarh@cimento, podem ser usadas
para representar o conhecimento aprendido em urea a dados. No préximo

Capitulo sera exposto o processo de aprendizadmees de dados.
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3 DESCOBERTA DE CONHECIMENTO EM BANCOS DE DADOQOS - KDD

O processo de KDD tem como objetivo principal eti@nnformacdes
interessantes em grandes bancos de dados. Pama daptocesso subdivide-se em

algumas fases, as quais podem ser resumidas canéoFigura 3.1.

Limpeza e Selegédo e Mineragéo dos Avaliagdo

integracéo <:> transformacao <:> Dados <:>
dos dados dos dados (Aprendizado)

Bancos

de Dados Conhecimento

Figura 3.1. Fases do processo de extracao de corihmto de bancos de dados.

A limpeza e integracdo dos dados sédo importantes @aliminacéo de
"ruidos” e inconsisténcias presentes nos dadomaisg A selecéo e transformacao dos
dados sdo necessarias pelo fato de que nem todizlos presentes em um banco de
dados séo informativos ou Uteis em um processajdisiedo de conhecimento, e nem
sempre estdo em um formato adequado para os algerids utilizarem. Muitas vezes é
necessario selecionar os atributos relevantes gaeao processo possa ter maior
qualidade. A selecéo de atributos é uma técnicaonmportante para todo o processo
de aquisicdo de conhecimento a partir de bancodades, pois, com ela pode-se
selecionar atributos mais informativos, eliminar-sg irrelevantes e melhorar a
qualidade dos dados fazendo assim com que o desbmpsomputacional dos
algoritmos se torne maior. Além disso, 0s resukadoncontrados, por serem mais

simples, podem ser mais faceis de serem compreznfid].

A fase de mineracdo de dados (Aprendizado) é datepois é nesta
fase que algoritmos, baseados em técnicas ditagyarites ou até mesmo estatisticas,
sao aplicados aos dados para se extrair padrégeress. Segundo Han & Kamber [2],
uma tarefa de mineracdo de dados pode ser, dermaeeal, preditiva ou descritiva. E

importante que esta tarefa seja capaz de idemtili@droes de varias granularidades e
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que permita que 0 USUArio guie 0 processo quanseate Para que a mineracdo de
dados obtenha resultados de qualidade € neceaséeatificacdo dos algoritmos mais
adequados para a tarefa a ser realizada, pois @damhalgoritmo de aprendizado

considerado 6timo para qualquer tarefa de minerdeatados.

A fase de avaliagéo e apresentacdo dos dados sedagsaria pois, nem
todos os resultados gerados pela fase de minerdg&dados sdo importantes e
interessantes. Por este motivo é necessario querooegso de aquisicdo de
conhecimento seja capaz de avaliar quais results@lmselevantes e quais devem ser
desprezados. Alguns padrbes séo utilizados pardefieir o quanto um padréo é
interessante e alguns critérios sdo consideradosriemtes [2] para esta defini¢cao:

facilidade para a compreensao humana;

e grau de certeza que se tem sobre o padrdo enocontrad

facilidade ou potencial para a utilizacdo do pagedo

caracteristica inovadora, ou seja, o padrédo dedcodeve revelar

aspectos que ainda nao haviam sido verificados.

Pode-se dizer que um padrao realmente intereséante conhecimento
importante para o usuario. E a forma como estedpaér apresentado ao usuario
também é de extrema relevancia para que a aquidg@wnhecimento de bancos de

dados seja considerada bem sucedida.

3.1 Selecéo de atributos

A selecdo de atributos tem se desenvolvido corestarite desde a década de
1970, principalmente nas areas de reconhecimenpadi®es, aprendizado de maquina
e mineragdo de dados [44], tendo um papel muitoitapte na etapa de selecdo e
preparacdo dos dados no processo de KDD [45]. écdelde atributos permite, por
exemplo, a ordenacéo de atributos segundo alguéricrde importancia, a reducao da
dimensionalidade do espaco de busca de atributoseenocdo de atributos contendo

ruidos ou outras caracteristicas indesejadas, coafestudado em [46].

De uma maneira geral, pode-se pensar que quants enguantidade de

dados disponivel, mais refinado serd o processapdendizado e, conseqientemente,
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mais precisa e representativa sera a expressataalidi conceito aprendido, mas isso
nem sempre acontece. Reunanen [32] mostra queemxigtuitas razfes para a
realizacdo da selecdo de atributos em um processoirteracdo de dados, dentre elas
pode-se citar: (i) a manipulagdo de um conjuntoanéde atributos € menos custosa; (ii)
a qualidade do processo de aprendizado pode sengana quando se trabalha apenas
com o subconjunto de atributos mais relevantes @ base de dados; (iii) o
classificador gerado é mais simples e assim, tender mais rapido e com menor
complexidade computacional; (iv) a identificacac ddributos mais relevantes pode
auxiliar no entendimento e no estudo do problema gsta sendo analisado. As
vantagens em se utilizar a sele¢céo de atributoigeprincipalmente, porque a grande
quantidade de atributos pode trazer informacfesundahtes, contraditorias ou

totalmente irrelevantes.

Existem basicamente trés abordagens para o probiemselecdo de
atributos, para o aprendizado de maquina (ou ngéerde dadosWwrappers,filtros e

embutidas. Existem também diversas propostas hbddm esses métodos [72,73,74].
3.1.1 Abordagem wrapper

A abordagenwrapper utiliza o resultado de algoritmos de mineragéo de
dados (aprendizado) como critério de selecdo dobButds, ou seja, aplica-se um
algoritmo de aprendizado utilizando-se todos os@ujlontos possiveis de atributos de
uma base de dados. Pode-se usar, em alguns dgsmsadusca heuristica de forma a
nao utilizar necessariamente todos 0s subconjumossiveis. Em seguida, o
subconjunto que trouxer o melhor desempenho dendigexlo é definido como o
melhor subconjunto de atributos. Pode-se notar gpra bases de dados com um
namero elevado de atributos, a abordagerapper gera um custo computacional
bastante elevado, pois o algoritmo de aprendiz&idé executado, geralmente, para
todos os subconjuntos possiveis de atributos. Ar&ig.2, ilustra o funcionamento de

umwrapper.
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Seleciona subconjunto
de atributos

A 4

Aplica algoritmo de
aprendizado no subconjunto

Avalia o resultado
(taxa de acerto por ex.)

subconjunto
passado ao
classificador

Nac Sim

Parar?

Figura 3.2. Fluxograma da abordagem wrapper

A aplicacdo da abordagemrapper no aprendizado supervisionado de
redes Bayesianas é chamada na literatura de “MBagesianas Seletivas”. Este método
de aprendizado que integra a selecao de atriboi@g$crito pela primeira vez em [33]
onde se induzia uma rede Naive-Bayes (conformeritles@a Secdo a seguir) em um
processownrapper.A idéia foi, em seguida, aplicada em Redes Bayasiamestritas e
seus resultados comparados com algoritmos de apaelodclassicos. A analise destes

resultados pode ser encontrada em [34].
3.1.2 Abordagem filtro

A abordagem filtro, diferente dograppers se utiliza de um processo a
parte, que é executado antes da aplicacéo dotahgodie aprendizado escolhido para a
tarefa de mineracdo dos dados. Essa abordagemenébliza do resultado de um
algoritmo de aprendizado para definir o melhor supmto de atributos. Os critérios de
selecdo utilizados nesta abordagem variam bastan@guns de seus meétodos
tradicionais estdo descritos em [31, 35, 36] e sefaséncias. A Figura 3.3, adaptada de

[75], ilustra o funcionamento desta abordagem.
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i
. i ranking: :
Z;‘?;zﬂg"tu de | +buscas aleatdrias :
+— .métodos estatisticos |
'

conjunto de
treinamento

conjunto de
treinamento
reduzido

remover
atributos

Y

conjunto
de teste

conjunto de

teste reduzido estimativa de

desempenho

classificador

Figura 3.3. A abordagem filtro

Uma caracteristica dos filtros, considerada ruimgguns autores, € 0
fato destes métodos ignorarem inteiramente o ef@tosubconjunto de atributos
selecionados no desempenho do algoritmo de apesialif48]. As principais

estratégias usadas na abordagem filtro sdo:

» Selecdo do minimo subconjunto de atributos: podsaragproblemas
quando aplicado livremente sem considerar a infiiaéno resultado

geral da aprendizagem.

» Selecdo poranking de atributos: qualificar uma lista de atributos,
que sdo ordenados de acordo com métricas de &a@liegmo
exatidao, consisténcia, distancia, dependéncia4&iré apresentado

0 uso de métodos estatisticos para a avaliacawidetas.

Resultados descritos em [17, 37] mostram que assr&hyesianas
podem ser utilizadas como filtros na selecéo dbwts em tarefas de aprendizado
supervisionado. Nestes trabalhos, as redes Bapssgio utilizadas para se definir o
Markov Blanket do atributo classe. Todos os atabutjue ndo pertencem ao Markov
Blanket definido, sédo considerados irrelevantes patarefa de aprendizado. Uma das

caracteristicas que torna a utilizacdo de redegdayas, como filtro, uma estratégia
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promissora € a robustez deste método. Em outrasrpalpode-se dizer que, a selecao
de atributos através de filtros Bayesianos (comecrites em [17]) tende a definir
subconjuntos de atributos que trazem bons resultawhotarefas de classificagdo mesmo
quando os algoritmos de aprendizado utilizadoss@@obayesianos. Como foi sugerido
em [17 e 38] a “qualidade” da Rede Bayesiana infliee na “qualidade” do Markov
Blanket definido pela estrutura da rede. Desta forma, altese um processo de
otimizacao de aprendizado da Rede Bayesiana, modbter também a otimizacdo do

processo de selecéo de atributos (atravéddatkov Blankets

3.1.3 Abordagem embutida

Esta abordagem é também conhecida pelo termo désgmgbeddede
tem esse nome porque o seletor de atributos edtatielm no proprio algoritmo de
aprendizado de maquina. Ou seja, a selecdo dbsitasie a inducdo do classificador
sao feitas simultaneamente pelo algoritmo de apgadd. A Figura 3.4, adaptado de
[46], mostra o funcionamento desta abordagem.

: meétodo de selecdo

subconjunto de 1 . .
atributos 1 embutido no algoritmo

i de Aprendizado de Maquina
1

conjunto de
treinamento

conjunto
de teste

estimativa de

classificador desempenho

¥

Figura 3.4. A abordagem embutida

Neste trabalho, os conceitos de um método embatidiuzado pelo uso
da idéia deMarkov Blanketsdo utilizados na busca da otimizacdo da indugdand
classificador Bayesiano através de algoritmos denalizado com base no conceito de

IC. Ou seja, o algoritmo seleciona os atributosuantp aprende a rede.
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3.2 Classificagéo

Classificacdo € uma tarefa de andlise de dadosanhrecimento de
padrbes que requer a construcdo de um classificadoseja, uma funcdo que atribua
uma classea instancias descritas por um conjunto de atrh{ié®]. A inducdo de
classificadores a partir de bases de dados é ubhepma muito recorrente no campo do
aprendizado de maquina. Existem diversas abordggeaseste problema baseadas em
representacdes como arvores de decisao, redessneeigaas entre muitos outros. Outra
abordagem € a bayesiana, usando-se ClassificaBagssianos. Nesta abordagem
pode-se usar uma Rede Bayesiana para represegtathecimento, e € possivel se
determinar a classe de uma determinada instanpetat de inferéncias feitas tendo
como alvo a variavel-classe. Redes bayesianadritaespodem ser aprendidas como
descrito na Secédo 2.1 (Aprendizado de Redes Bagesgjamas pode-se usar uma

abordagem “ingénua” como um Classificador Bayesiagoe € o classificador
NaiveBayes [57, 58].

O classificador NaiveBayes aprende através de ddeldseinamento a
probabilidade condicional de cada atributpdAda a classe C. A classificacdo entédo
ocorre aplicando-se a regra de Bayes [4] paralselaaa probabilidade de C dado uma
instancia de A ..., A, e depois encontrando-se a classe com a maior plidade
posterior. Este métoduaive & muito eficiente computacionalmente, pois simpbrse
assume que todos os atributos sdo condicionalmedépendentes dado o valor da
classe (conforme Figura 3.5) em vez de gerar umefodshseado nas reais relacdes de
independéncia entre as variaveis. Desta forma nméacéssario um complexo processo
de aprendizado da rede como ocorre nas redesitagse a classificagdo em si também
€ muito menos custosa. Apesar de assumir essaemdi&pcia condicional irrealista, o
NaiveBayes apresenta bons resultados em diversdagale classificacdo e ainda a um
baixo custo computacional. Por outro lado existéguraas desvantagens no uso do
NaiveBayes, e por isso as redes irrestritas sderpreis em determinados casos:

 Modelo ndo condizente com a realidade: o NaiveBdgesuma
abordagem ingénua, por isso o nome “naive”, ondemas que todos
os atributos sdo condicionalmente independente® d@daclasse.
Porém isso nao faz sentido para o mundo real, destaa o

NaiveBayes ndo consegue apresentar um modelo qpkeguex
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adequadamente o conhecimento do mundo real parbcarssuas
classificagdes.

* Estimativas de probabilidade irreais: as probaddes estimadas
pelo NaiveBayes ndo podem ser usadas como pratzdek reais,
ou seja, se o calculo efetuado pelo NaiveBayeveabtim valor de
65% de chance para determinada classe frente @ cutr 15%, por
exemplo, isso nao significa que a probabilidadé daeguela classe é
de 65%, apenas que é maior que a de 15%, e a disstéeria
classificada de acordo com a classe estimada em /&% uma vez
entdo o resultado de uma classificacdo NaiveBagestam uma
explicagdo adequada ao usuario, 0 que € uma dageamtgrande,
pois em diversos dominios € muito importante quesaltado de um
classificador ofereca um embasamento ao usuaridoaiea que

aumente sua confianca para a tomada de deciséao.

« Taxas de classificacdo: apesar de em muitos dosnireais o
NaiveBayes apresentar um bom desempenho, o us@alestas
independéncias condicionais, mais alinhadas ao muedl, pode
trazer melhores taxas de classificagdo, mesmo gjaeasum custo

computacional mais elevado.

Este trabalho tem como objetivo a otimizacdo dagsso de inducao de
uma Rede Bayesiana irrestrita para problemas dssititacdo, o que pode trazer
ganhos de desempenho. Pode-se dizer entdo quendse deobter um desempenho
melhor para classificacdo, até mesmo melhor queNaiveBayes, e a um custo
computacional menor que os tradicionais, mesmoaqaa maior que um NaiveBayes,
mas sem as desvantagens descritas. Uma extensse artahparativa do NaiveBayes
com outros classificadores € apresentada em [67].

- 47 -



Figura 3.5. Classificador NaiveBayes

3.3 Conclusdes

Neste Capitulo foi abordado o que € e como se tesirita descoberta de
conhecimento em bases de dados. Foi dada maioseénfas fases de selecdo de
atributos e classificagdo uma vez que sdo as et@apds o método proposto neste
trabalho se contextualiza. Este método, que vigaizar a selecdo e classificacédo
através da abordagem embutida (Secao 3.1.3), atdesz proximo Capitulo.
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4 O ALGORITMO MARKOVPC

O MarkovPC pode ser visto como uma extensdo dorititgn PC
tradicional. Seu intuito é explorar o Markov Blahkda Classe (MBC) tentando
construir um classificador mais preciso e mais #spA idéia principal é excluir as
possiveis estruturas que contiverem atributosdor&BC. Ou seja, durante a inducao

da rede s6 serdo considerados os atributos quampaeastar no MBC.

O uso do MBC permite a redugdo do esforgco computatinecessério
para construir a estrutura (DAG) do classificaddambém favorece a simplificacdo
dessa estrutura. Desta forma, o MarkovPC pode nramo esfor¢o requerido tanto na
construcdo do classificador quanto na classificagéis um nimero menor de atributos
sera considerado. Além disso, um classificador mewmplexo, como proposto pelo

MarkovPC, tem outras vantagens:

* Facilita a visualizagdo do modelo bem como o séeneliimento: um
classificador mais simples e menor, com menos wWt#) € mais

facil de ser analisado;

* Reduz requisitos de medicdo e armazenamento: ussifctador
mais complexo exige que mais atributos sejam ceraitbs, e 0s
valores desses atributos ocupam maior espago dazemamento.
Além disso, é exigido um maior esforco para a afiere medida
desses atributos excedentes. Um classificador siaigles diminui
0s atributos necessarios e consequentemente rederusitos para

medi-los e para armazena-los.

* Reducao de tempo de treinamento e de classificacésforco para
se induzir o classificador a partir de dados (&®ianto) sera menor,
com menos atributos sendo considerados. O temmbadsificacao
também tende a diminuir, pois 0 processamento denumero

menor de variaveis € mais rapido.
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+ Reducdo da maldicdo da dimensionalidadeo se estimar um
modelo a partir de dados a complexidade aumentanexgialmente
com a dimensao (a faixa de atributos). Eliminanelms atributos
irrelevantes, diminui-se essa complexidade, beiefio o uso de

recursos computacionais e melhorando-se o desemplnpredicéo.

O algoritmo MarkovPC foi projetado de forma a olb#ssas vantagens
citadas. Na Figura 4.1 é apresentado o algoritmkdW&®C baseado no PC tradicional

descrito anteriormente.

Observando-se as Figuras 2.7 (algoritmo PC) e MlarkovPC) é
possivel verificar que a principal diferenca emtieC e o MarkovPC estédo nas linhas 8
e 9 da Figura 4.1. Essas linhas definem o testt¢MBE. Em outras palavras, o
procedimento UNDIRECTED_MB(CLASS) representa umjgnto de nds que podem
estar contidos no MBC. E importante ressaltar qUBC criado pelo MarkovPC é
uma aproximacao do MBC identificado pelo PC. Issongéece porque neste ponto
(linhas 8 e 9 do algoritmo na Figura 4.1) o grafedé-orientado, entdo o MBC exato
ndo pode ser definido ainda. Neste sentido, o0s mésornados por
UNDIRECTED_MB(CLASS) é independente de orientac&ogdafo, o que significa
que este conjunto contém todos os nds que podernicsgicados a partir da classe em
até no maximo dois arcos. Esses nds sdo posstueiidatos de serem membros do
MBC quando o grafo estiver direcionado (passosda Figura 4.1). Seguindo esta
estratégia, todos os noés identificados pelo algariPC como parte do MBC estardo
também presentes no MBC definido pelo MarkovPC.uAfgnos presentes no MBC
definidos pelo MarkovPC, entretanto, podem néo gstsentes no MBC definido pelo
algoritmo PC.

O MBC induzido pela estratégia aplicada pelo MaR®@vpode ser
sumarizado da seguinte forma: considerando-se istaacbnsistente de independéncias
(IND), o MBC induzido pelo MarkovPC néo € o MBC nmito, mas contém pelo menos
todos 0s nos relevantes (presentes no MBC indyzédo PC tradicional) a variavel

classe.

® Do termo em inglés “curse of dimensionality”, agEetado inicialmente em [61].
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Mar kovPC Al gorit hn

Pr obl em Given a set IND of d-separations, determine the DA G
pattern, optimized as a classifier and fai thful to
IND if there is one.

I nputs: asetV of nodes, a set IND of d-separations amon g
subsets of the nodes and a CLASS class-nod e OV.

Qut put s: If IND admits a faithful DAG representation, the D AG
pattern gp containing the d-separations in this set
optimized as a Bayesian classifier.

1 begin

2 A) form the complete undirected graph gp over V;

3 B)

4 i =0;

5 steps = 0; /lhelps to neasure the algorithmeffort

6 repeat

7 for (each X 0OV){ [first X should be the CLASS node

8 i f UNDIRECTED_MB(CLASS) O X {

9 remove X from gp;

10

11 el se{

12 for (eachY OADJ)){

13 determine if there is a set S 0 ADJX-{Y} such

14 that |S| = i and I({X}{Y}|S) O IND;

15 steps = steps + 1,

16 i f such asetSis found {

17 Add Sto S o

18 remove the edge X - Y from ap;

19 }

20 }

21

22 steps = steps +1;

23}

24 i = i +1;

25 until (JADJX| < i forall X OVORIi <=|g));

26 C.)for each triple of vertices X, Y, Z such that the pair

27 X, Y and the pair Y, Z are each adjacentin C but the pair

28 X, Z are not adjacentin C, orient X—Y —Z asX->Y<-Z

29 ifandonlyifYisnotinS “

30D.) repeat

31 I f A->B, Band C are adjacent, A and C are not

32 adjacent, and there is no arrowhead at B, then

33 orient B—C as B->C.

34 | f there is a directed path from A to B, and edge

35 between A and B, then orient A-B as A->B.

36 unti | no more edges can be oriented.

37 end.

Figura 4.1. O Algoritmo MarkovPC

Quanto a complexidade do classificador gerado, wea que o
MarkovPC seleciona as variaveis mais relevantegjetse a induzir classificadores
contendo um numero reduzido de variaveis. E imptetanotar que a selecédo de

variaveis é baseada em um MBC aproximado, entdonero de variaveis selecionadas

-51 -



depende do tamanho do MBC. Considerando-se adedsticas descritas no algoritmo
MarkovPC, por um lado é possivel dizer que, trateselde dominios com alto nimero
de atributos e um MBC pequeno (poucas variaveisBE€), o esforco do MarkovPC
tende a ser menor do que o do PC tradicional. Bwo ¢tado, em uma situacdo onde o
dominio possui um MBC contendo um alto nimero dé&vais, 0 MarkovPC tende a
ndo eliminar variaveis, e, assim, seu esfor¢co mamiemaior que o requerido pelo PC

tradicional.

Considerando que testar se uma variavel esta peesenMBC tem a
mesma complexidade presente na linha 10 do algori®@ (Figura 2.7), é possivel
analisar a situacdo descrita acima como um caseneaf no qual um dominio coh
variaveis (todas presentes no MBC) e uma lista mtkegendéncias (IND) tendo
cardinalidades de 0 atd (consulte [60] para uma descricdo mais detalhadaeso
cardinalidade de independéncias) sdo dadas. Emsitecdo assim, o MarkovPC
precisara deN * (M+1)) testes a mais que o PC tradicional. Isso acontecpie, para
cada conjunto de independéncia de uma cardinalidaddarkovPC testara se cada
variavel esta presente no MBC ou nao. Na maiorig dleminios, entretanto, essa
situacao extrema nao acontece, assim, o MarkoviR{e & necessitar de menos esforgo
do que o PC tradicional.

Outra diferenca entre os algoritmos nas Figurag 2.1 esta presente na
clausula until” (linha 19 da Figura 2.7 e linha 25 da Figura 4Bgsa clausula no
MarkovPC possui um operador “OR” que ndo esta pteseo PC original. A
motivacdo de se inserir este operador “or” € deliseinar testes desnecessarios. Essa
modificacdo ndo € necessaria a estratégia basealllBB€ proposta pelo MarkovPC,
mas foi implementada a fim de se reduzir a comgha& computacional do algoritmo.
E importante notar que essa modificacdo (insergi@merador “OR”) ndo altera o

comportamento do algoritmo no sentido do classificaendo induzido.

Levando-se em conta a taxa média de acerto defidag&o (TMAC), o
algoritmo MarkovPC deve produzir resultados coesigts aqueles produzidos pelo PC

tradicional.

Foram utilizados testes empiricos para a avaliaghaesempenho do
MarkovPC. Os experimentos conduzidos se utilizatartO bases de dados ao total:
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* 4 bases de dados geradas a partir de Redes Bagesmrrede
classica ALARM, e mais 3 bases geradas manualnbatizadas de
syntheticl, synthetic2 e synthetic3. foram geradados a partir
dessas redes usando o software Genie [55].

* 6 bases reais extraidas do repositorio UCI [6&4; kr-vs-kp, lung-
cancer, patient (postoperative-patient-data), stdee 1, solar-flare
2. A descricao mais completa dessas bases podbétsia na internet

no repositério da UCI.

Os dados entdo foram usados como conjunto de tneima e teste,
através de validagéo cruzada (10-fold), para assréttluzidas pelos algoritmos PC e
MarkovPC. Pode-se entdo resumir a metodologia ésted nos passos definidos na

Figura 4.2.

1. Geragcdo de uma base de dados a partir de ureaBaegksiang

original conhecida ou utilizacdo dos dados origimais bases reais;

2. Para efeito de comparacédo visual das estrutigagdes geradas
por cada um dos algoritmos com as induzidas pégositmos, inducdo de uma rede
Bayesiana utilizando-se todo o conjunto de dadesdp no passo 1, utilizando-sg o

algoritmo PC tradicional e o MarkovPC proposto;

3. Para efeito de comparacéo do poder preditivoada rede gerada

através de uma estratégia de validacdo cruzadas 10opartes), inducdo de redes
Bayesianas em conjuntos de dados de treinamentsgficacdo em conjuntos de

teste.

Figura 4.2. Metodologia dos testes

Deve-se ressaltar que o objetivo do algoritmo MaPd ndo é o de
identificar o Markov Blanket exato de uma Rede B#éym@a, portanto, uma rede gerada
pelo MarkovPC pode ser diferente tanto do MarkcanRét da variavel classe da rede

gerada pelo PC tradicional, quanto do MB definidaede original. No entanto, ha uma
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tendéncia de que a rede do MarkovPC seja semelhantéarkov Blanket da variavel
classe na rede do PC tradicional e na rede original

As proximas subsecfes analisam os resultados gepsdo MarkovPC

nos dez dominios considerados.

4.1 Rede ALARM

Esta € uma rede real para monitoracdo de paciamedratamento
intensivo conhecida na comunidade dedicada ao ®skeidedes Bayesianas. Foi obtida
a partir de conhecimento de um especialista e dscrita originalmente em [56]. E
formada por 37 variaveis com dois, trés ou quatgsiveis valores e 46 arcos. A rede

representa 8 variaveis de diagnostico, 16 sintoma8,variaveis intermediarias.

Uma vez que o trabalho proposto visa a reducéo tdleuts para
problemas de classificacdo, a Rede Bayesiana deRM.Aoi utilizada como um
Classificador Bayesiano. A Figura 4.3 mostra aubsta da rede ALARM.

Figura 4.3. Rede Bayesiana original ALARM [56]
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Segundo [56], pode-se utilizar como classes ag\w@s que expressam
diagnésticos, a saber. Hypovolemia, LVFailure, Amndaxis, InsuffAnesth,

PulmEmboulus, Intubation, KinkedTube e Disconnect.
4.1.1 Descricao dos experimentos

No primeiro passo dos testes, foi gerada uma baskdos com 100.000
registros a partir da rede ALARM original e os passg e 3 (definidos na Figura 4.2)
foram executados. A Figura 4.4 representa a redadgepelo algoritmo PC. Ja as
Figuras numeradas de 4.5 a 4.32 representam as iggladas pelo algoritmo
MarkovPC para a rede ALARM tendo como classe asaweis Hypovolemia,
LVFailure, Anaphylaxis, InsuffAnesth, PulmEmbolu#tubation, KinkedTube e
Disconnect, respectivamente. Vale ressaltar quapoo algoritmo PC néo distingue a
variavel classe das outras variaveis do problempanas uma rede foi gerada pelo PC

para todas as possiveis variaveis classe.
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4.1.2 Analises dos experimentos

A seguir serdo mostradas as redes geradas pelcoWRkpara cada

variavel classe e, na sequéncia. feita uma bredéesan

Hypovolemia

[WFailure

Figura 4.5. Hypovolemia gerada por MarkovPC

Analisando-se a variavel Hypovolemia na rede ALARNginal (Figura
4.3) é possivel identificar que fazem parte do B as variaveis LVFailure,
StrokeVolume e LVEDVolume. Observando-se a redadgepelo MarkovPC (Figura
4.5) nota-se que todas as variaveis do MB origas#dio presentes no MB da variavel
Hypovolemia. Desta forma, pode-se dizer que a testrugerada pelo MarkovPC é

consistente.

Anaphylaxis

Anaphylaxis

Figura 4.6. Anaphylaxis gerada por MarkovPC

Comparando-se o MB original definido para a vali&dmaphylaxis (Figura 4.1)
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com o obtido através do MarkovPC (Figura 4.6) é&jpvat notar que séo idénticos. Isto
confirma a consisténcia do MarkovPC para estawariambem.

LVFailure

Hypovolemia [ \Fallure

Figura 4.7. LVFailure gerada por MarkovPC

Para a variavel LVFailure, o MB gerado pelo Mark@v§Figura 4.7) é idéntico
ao descrito na rede original. Mas a rede induzela plarkovPC possui duas variaveis
que nédo estdo no MB e isto ilustra a situacado ah@MarkovPC trabalha com um MB
estendido para selecionar as variaveis que devenmesentes na rede induzida. Vale
relembrar que a presenca destas duas variaveis €CREBWP) ndo deve influenciar a
gualidade do classificador representado pela reoler ésso elas néo precisariam estar
presentes. Mas como o MarkovPC identifica as varsakelevantes antes de direcionar
0s arcos, tanto a variavel CVP quanto a PCWP padefazer parte do MB e por isto

foram consideradas.
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InsuffAnesth

Catechol

Figura 4.8. Insufficient Anesthesia (InsuffAnesthigerada por MarkovPC

A rede gerada pelo MarkovPC quando a variavel fAsgsth foi
considerada como classe (Figura 4.8) evidenciouMBnconsideravelmente diferente
daquele definido na rede original. Mas esta muiéxipmo do MB gerado pelo PC, pois
tanto na rede gerada pelo PC como pelo MarkovP@adM InsuffAnesth € formado
por BP e Catechol. Isto mostra que as independe€maadicionais ndo foram bem
capturadas para esta variavel e, por isso, talR€ @uanto o MarkovPC podem nao
apresentar um bom desempenho na classificacdowdestael. Este baixo desempenho,
comparativamente aos demais, foi comprovado nosrempntos e pode ser observado
na Tabela 4.1.
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PulmEmbolus

PulmEmbalus

Shunk

Figura 4.9. PulmEmboulus gerada por MarkovPC

Quando se analisa a Figura 4.9 que mostra a reddagpelo MarkovPC
guando a variavel PumbEmbolus € considerada cowlasae, percebe-se que o MB
identificado € muito proximo do original, faltandomente a variavel Intubation. O MB
de PulmEmbolus na rede do PC tradicional incluaiawveis, o que difere bastante do
MB original. O MB da rede gerada pelo MarkovPC @&musu se assemelhar mais do da

rede original e obteve uma taxa de classificag@entente melhor, conforme a Tabela
4.1.

Intubation

Intubation

Shunk 15 YentLung

Minyal Ventaly

KinkedTube

Figura 4.10. Intubation gerada por MarkovPC
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Os MBs da variavel Intubation sdo extensos, par $8s80 identificados

primeiro o MB de cada rede gerada a fim de seiti@cd compreenséo:

* MB na rede original da variavel Intubation: ShuigntAlv, MinVol,
VentLung, Press, PulmEmbolus, KinkedTube, VentTube
e MB na rede gerada pelo PC Tradicional da variavglbation:
VentLung, Press, MinVol, VentAlv, Shunt, KinkedTuylentTube, BP,
HR, ArtCO2, CO, HREKG, HRSat,PVSat,PulmEmbolus
* MB na rede gerada pelo MarkovPC na varidvel InfobatShunt,
MinVol, VentAlv, VentLung, Press, HRBP, HRSat, HREK
VentLung,
O MB de Intubation na rede gerada pelo PC incldasoas variaveis do
MB Original, mas adiciona mais variaveis irrelewemtas quais acabam piorando um
pouco a taxa de classificagdo do PC em relagéwaadia MarkovPC. Este por sua vez
ndo gera um MB que inclui todas as variaveis oasigire também adiciona outras ndo
presentes no MB original, mas tem uma taxa deifilzssio bastante apurada (Tabela

4.1) e gerando uma rede menor.
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KinkedTube

Intubation

VentLung

KinkedTube

Figura 4.11. KinkedTube gerada por MarkovPC

O MarkovPC conseguiu gerar uma rede com um MB maispativel
com o MB original do que o PC tradicional, o qualuziu uma rede contendo muitas
variaveis a mais no MBC comparado ao MBC origi@lMarkovPC gerou uma rede

menor com praticamente a mesma taxa de classifi¢dgdela 4.1) que o PC.

Disconnect

Disconneck

VentTube

Figura 4.12. Disconnect gerada por MarkovPC
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O PC conseguiu gerar uma rede com um MB consistante o MB
original, enquanto o MarkovPC néo incluiu uma dasaveis (VentMach). No entanto,
a taxa de classificacdo do MarkovPC foi um pougesar (Tabela 4.1), indicando que

os atributos foram bem selecionados.

Tabela 4.1. Resultados de experimentos na rede ALAR

ESFORCO
(nimero de TAXA MB
REDE ALARM passos) CLASSIFICACAO IMB|
variavel classe PC | MarkovPC PC MarkovPC
Hypovolemia 2758 1020 98,421 98,421 3
VFailure 2758 1060 99,031 99,043 4
Anaphylaxis 2758 978 98,989 98,989 1
InsuffAnesth 2758 1435 82,476 84,795 4
PulmEmboulus 2758 1049 99,217 99,427 3
Intubation 2758 1434 97,785 98,481 8
KinkedTube 2758 1226 98,884 98,927 4
Disconnect (24) 2758 1034 97,857 98,749 2

Nota-se que o MarkovPC conseguiu taxas de claasg#ic muito
semelhantes ao PC tradicional, e onde houve alglif@@nca ela foi positiva para o
MarkovPC. O ganho de esforco computacional foi eédiem de 58%, ou seja, o
MarkovPC consegue resultados tdo bons quanto,éwmalthor, que o PC tradicional
efetuando, em média, somente 42% do trabalho. Uralisa geral mais detalhada é

apresentada ao final deste Capitulo.

4.1.3 Resultados de experimentos na rede ALARM para difges conjuntos de
dados

Para a realizacdo dos experimentos apresentadd@ec@o 4.1.2 foi
gerada uma base de dados com 100.000 registrasn Aef se validar a robustez do
MarkovPC em bases cuja amostra ndo é tdo extemsa) fealizados experimentos em
bases com diversas quantidades de instancias degaimesma metodologia descrita
anteriormente. Foram, entdo, geradas bases co01A MO0, 100 e 50 instancias em

cada uma.

De acordo com o0s resultados mostrados nas Tabelbslalr 4.2 até

Tabela 4.5, pode-se concluir de maneira geral qiakovPC nao sofre perda de
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desempenho tanto em taxa de classificagdo quanto reamncdo de esforgo
computacional. Portanto, a mesma andlise feita@®nesultados de experimentos com

100.000 registros € valida mesmo para a base ALA®RK menor quantidade de

instancias.
Tabela 4.2. Resultados da ALARM com 10.000 registso
ESFORCO TAXA CLASSIFICACAO
REDE ALARM Naive | [MB|

Variavel classe PC | MarkovPC PC MarkovPC | Bayes
Hypovolemia 2430 1147 98,430 98,400 96,340 3
LVFailure 2430 1161 99,090 99,060 96,750 4
Anaphylaxis 2430 1098 99,110 99,110 96,260 1
InsuffAnesth 2430 1421 81,490 85,960 63,930 4
PulmEmboulus | 2430 1207 99,230 99,520 96,810 3
Intubation 2430 1415 97,020 97,250 84,840 8
KinkedTube 2430 1358 99,130 99,130 85,100 4
Disconnect 2430 1156 98,950 98,950 93,510 2

Média 2430 1245 96,556 97,173 89,193

Tabela 4.3. Resultados da ALARM com 1.000 registros
ESFORCO TAXA CLASSIFICACAO
REDE ALARM Naive ||MB]

Variavel classe PC | MarkovPC PC | MarkovPC | Bayes
Hypovolemia 2295 1106 98,200 98,100 96,100 3
LVFailure 2295 915 98,800 98,900 96,600 4
Anaphylaxis 2295 1102 99,400 99,400 94,800 1
InsuffAnesth 2295 1270 86,900 88,000 63,100 4
PulmEmboulus | 2295 1331 99,500 99,800 96,600 3
Intubation 2295 1340 97,000 95,900 84,500 8
KinkedTube 2295 1313 99,300 99,300 86,100 4
Disconnect 2295 1123 98,900 98,900 90,500 2

Média 2295 1188 97,250 97,288 88,538
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Tabela 4.4. Resultados da ALARM com 100 registros

ESFORCO TAXA CLASSIFICACAO
REDE ALARM Naive | |MB|
Variavel classe PC | MarkovPC PC MarkovPC | Bayes
Hypovolemia 2067 1037 99,000 98,000 97,000 3
LVFailure 2067 1166 98,000 98,000 92,000 | 4
Anaphylaxis 2067 1151 96,000 96,000 89,000 1
InsuffAnesth 2067 1180 83,000 81,000 70,000 | 4
PulmEmboulus 2067 565 100,000 | 100,000 | 99,000 3
Intubation 2067 1060 92,000 90,000 86,000 8
KinkedTube 2067 1165 98,000 95,000 87,000 | 4
Disconnect 2067 1101 100,000 | 100,000 | 90,000 2
Média 2067 1053 95,750 94,750 88,750
Tabela 4.5. Resultados da ALARM com 50 registros
ESFORCO TAXA CLASSIFICACAO
REDE ALARM Naive | [MB|

Variavel classe PC | MarkovPC PC MarkovPC | Bayes
Hypovolemia 2357 1014 96,000 98,000 96,000 3
LVFailure 2357 1061 96,000 96,000 92,000 4
Anaphylaxis 2357 73 100,000 | 100,000 | 94,000 1
InsuffAnesth 2357 1060 72,000 72,000 66,000 4
PulmEmboulus 2357 1217 96,000 98,000 94,000 3
Intubation 2357 1215 94,000 94,000 84,000 8
KinkedTube 2357 1233 72,000 72,000 92,000 4
Disconnect 2357 1112 90,000 90,000 90,000 2
Média 2357 998 89,500 90,000 88,500

4.2 Redes Synthetic

As redes Synthetic foram redes criadas manualmamtmtuito de se

observar como os algoritmos PC e MarkovPC podemosgortar em determinados
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contextos. As redes criadas levaram em conside@;@arametros numeéricos para nao
tornar os atributos irrelevantes. Os contextosdosasao relativos a quantidade de nés

no Markov Blanket de cada variavel classe.

Nas Figuras das redes induzidas pelo PC tradicmsalos pertencentes

ao MB da classe foram circundados.

4.2.1 Syntheticl

A variavel classe, Nodel, possui somente um n@undviarkov Blanket.
A rede, conforme Figura 4.13, possui 32 atributésdes eles podem assumir somente
os valores StateO ou Statel. Foi gerada uma baS@0feregistros a partir dessa rede.
As Figuras 4.14 e 4.15 mostram as redes referanta@se de dados Syntheticl geradas

pelo PC e pelo MarkovPC respectivamente.

Node1 0
I!i

Figura 4.13. Rede original Syntheticl
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Figura 4.14. Syntheticl gerada pelo PC tradicional

Figura 4.15. Syntheticl gerada pelo MarkovPC
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Os resultados de Syntheticl estdo na Tabela 4.6.

Tabela 4.6. Resultados de Syntheticl

TAXA
ESFORCO CLASSIFICACAO
REDE PC | MarkovPC PC MarkovPC
Synthetic 1 1663 737 89,160, 89,160

Analisando-se a variavel Nodel na rede Synthetiginal (Figura 4.13)

€ possivel identificar que faz parte do seu MB rgaval Node2 somente. Observando-

se a rede gerada pelo MarkovPC (Figura 4.15) roigug a variavel do MB original

esta presente no MB da variavel Nodel. A variavadé®2 aparece no MB de Nodel

na rede tanto do PC como do MarkovPC, mas a reddatkovPC & muito menor e

manteve a mesma taxa de classificacao.
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4.2.2 Synthetic2

A variavel classe, Nodel, possui quatorze nds ndvisrkov Blanket. A
rede, conforme Figura 4.16, possui 32 atributasded eles podem assumir somente 0s
valores StateO ou Statel. Foi gerada uma baseQferg@istros a partir dessa rede. As
Figuras 4.17 e 4.18 mostram as redes referentaseade dados Synthetic2 geradas pelo
PC e pelo MarkovPC respectivamente.

7

Node'm @,
Noded
e

W

Mode16
[7]

il [7]
oy Ey e .
ki 7] 7] [Z] h
Mocle26
[7]
'y

\
Node28 1 ( Hode2s @
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Figura 4.16. Rede Synthetic2



NodeZ0

Hode?:

Figura 4.17. Synthetic2 gerada pelo PC tradicional

P
P
S

S

Figura 4.18. Synthetic2 gerada pelo MarkovPC

Mode29 MNods30

-70 -



Os resultados de Synthetic2 estdo na Tabela 4.7.

Tabela 4.7. Resultados de Synthetic2

TAXA
ESFORCO CLASSIFICACAO
REDE PC | MarkovPC | PC | MarkovPC
Synthetic 2 823 583 93,2 93,2

O Markov Blanket do Nodel nas redes geradas peldr&dicional e
MarkovPC séo idénticos. Porém nado sao iguais aodslBede original, mas todas as
variaveis incluidas no MB do PC e MarkovPC estd&s@ntes no original. Isto pode
ocorrer devido a questdes relativas as indepera€meindicionais encontradas, mas

tanto o PC como MarkovPC encontraram o mesmo MBlaldel e tiveram a mesma

taxa de classificacao.
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4.2.3 Synthetic3

A variavel classe, Nodel, possui todos os nés ndviekov Blanket. A
rede, conforme Figura 4.19, possui 32 atributasdes eles podem assumir somente 0s
valores StateO ou Statel. Foi gerada uma baseQferg@istros a partir dessa rede. As
Figuras 4.20 e 4.21 mostram as redes referentaseade dados Synthetic3 geradas pelo
PC e pelo MarkovPC respectivamente.

Mode26
kil
Mode2d ) (" hode29
7]

Figura 4.19. Rede Synthetic3
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Figura 4.20. Synthetic3 gerada pelo PC tradicional

Figura 4.21. Synthetic3 gerada pelo MarkovPC
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Os resultados de Synthetic3 estdo na Tabela 4.8.

Tabela 4.8. Resultados de Synthetic3

TAXA
ESFORCO CLASSIFICACAO

REDE PC | MarkovPC PC MarkovPC
Synthetic 3 908 656 85,700| 87,240

Na rede original Synthetic3 todos os nos fazemepdwt MB da variavel

classe. Como esperado, foi o menor indice de gdehesforco computacional que o
MarkovPC obteve. Mesmo assim a rede do MarkovP@é&mor e o MB foi semelhante

ao MB do PC tradicional, faltando somente 2 vaigav@om essa reducéo de atributos

ainda obteve pequeno ganho na taxa de classificacao
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4.3 Car

A Car database € uma base de dados referenteiacéwatle veiculos.
Foi derivada de um modelo de decisdo hierarquiggnamente desenvolvido para a
demonstracdo do sistema DEX [63]. Consiste de lin&&ncias com 6 atributos
nominais, sendo 4 atributos com dominio de 4 valeres demais com um dominio de
3 valores. As Figuras 4.22 e 4.23 representamdes naduzidas pelo PC tradicional e

MarkovPC respectivamente.

buying

Figura 4.22. Rede Car gerada pelo PC tradicional

mainkt pPErSons

buying

Figura 4.23. Rede Car gerada pelo MarkovPC
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Os resultados da base Car estdo na Tabela 4.9.

Tabela 4.9. Resultados da base Car

TAXA
ESFORCO CLASSIFICACAO
Base PC | MarkovPC PC MarkovPC
Car 76 34 89,815 93,576

Analisando-se as redes geradas pelos algoritmoe RGarkovPC, é
possivel notar que a estrutura delas € exatamemiesma. Somente o direcionamento
dos arcos que foi diferente, no caso do arco agrgariaveiclasse buying Esse
direcionamento foi 0 motivo para a diferenca eagdaxas de classificacdo, na qual o
MarkovPC se comportou melhor e ainda exigiu mersforeo para a inducdo. Essa
reducdo de esforco foi devido ao fato de que o MdPKC desconsiderava a variavel
door que desde os testes iniciais do algoritmo ja n@diapser candidata a estar no
MBC, pois na lista de independéncias havia umapedeééncia de cardinalidade 0 entre
door e classe o MarkovPC inicia as comparag¢@es (linha 7 dargigul) com a variavel

classe.

As regras de direcionamento dos arcos podem sirasids quando nao
satisfazem as condi¢cdes conforme o item D da Fi@u@a(o algoritmo PC), e o
MarkovPC direcionou de forma diferente do PC triadial.

-76 -



4.4 Kr-vs-Kp

Base de dados que representa um tabuleiro de xpdrazuma jogada
final, conforme descrita em [64]. Esta base coesist 3196 instancias e 36 atributos
sem valores ausentes. Dois atributos possuem uningomle 3 valores e todos os
demais, incluindo a variavel-classe, um dominid2dealores. As Figuras 4.24 e 4.25

representam as redes geradas pelos algoritmosé&i€idnal e MarkovPC.

bl MLy

wiaoy| M simpl

Figura 4.24. Rede Kr-vs-Kp gerada pelo algoritmo PGradicional
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Figura 4.25. Rede Kr-vs-Kp gerada pelo algoritmo Me&ovPC

Os resultados da base Kr-vs-Kp estdo na Tabela 4.10

Tabela 4.10. Resultados da base Kr-vs-Kp

TAXA

ESFORCO CLASSIFICACAO

Base PC | MarkovPC PC MarkovPC
Kr-vs-Kp 6129 2127 96,089| 94,086

Observando-se as redes geradas pelos algoritmassgodotar que a
rede gerada pelo MarkovPC foi visivelmente menorseu esfor¢o, consequentemente,
bastante menor também. Porém, a taxa de clas§ificagtida pelo MarkovPC para esta
base foi levemente menor, apesar de o MBC ter cithsistente com a rede do PC
tradicional. O motivo, mais uma vez, para a difeeenas taxas de classificagao foi

devido ao direcionamento feito em algumas varidiggslas a classe.
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4.5 Lung-Cancer

Essa base de dados foi usada em [65] para ilustpader de um plano
discriminante 6timo em situacdes desfavoraveis,ccessa em que ha somente uma
amostra pequena de dados para uma alta quantidaaleilsltos. Os dados descrevem
trés tipos patolégicos de cancer de pulmdo, queariavel classe. A base consiste de
32 instancias somente, com 57 atributos nominatstab Desses atributos, 2 deles tém
um dominio de 4 valores, 13 deles com um domini@ delores, e os demais contam
com um dominio de 3 valores. As Figuras 4.26 e fepresentam as redes geradas para

esta base.

class

N

attrib_u_ a > a .T(:fteﬂ
_ Sy '},“)‘;"{ attribute25 | Atributess
attribu ‘fv/"‘ \‘e'/in/ “ ‘4'?/‘ att: 'u_te10
attribudt 7 WW‘“%‘;’ e ‘fw%‘ bute30
N : T\ AT\ Aabute2( [ 5
‘*‘- ; et e L
attrii_ii.l ' / ‘ ‘,J." % _/_- 7 <] \\

attrib l_.lte29

attribufe37  \_ e S [7
== i mﬂﬂ attribu i
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Figura 4.26. Rede Lung-Cancer gerada pelo PC tradignal
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attribufe19 attribute14

Figura 4.27. Rede Lung-Cancer gerada pelo MarkovPC

Os resultados da base Lung-Cancer estdo na Taléla 4

Tabela 4.11. Resultados da base Lung-Cancer

TAXA
ESFORCO CLASSIFICACAO
Base PC | MarkovPC PC MarkovPC
Lung-Cancer 5881 2151 75,000 75,000

O algoritmo MarkovPC conseguiu um esforgo visivelteemenor que o

PC tradicional, cerca de 64% de melhora, e mardewesma taxa de classificagdo. Por
se tratar de uma base contendo apenas uma pegues&raade dados, as taxas de
classificagdo n&o conseguiram ser muito elevadasetdnto, como a quantidade de
atributos era grande (57 ao todo), o MarkovPCazatildo a estratégia baseada no MBC
conseguiu a consideravel reducdo de esforco comipntd e simplificou bastante a
rede gerada mantendo o MBC consistente. Este thsteonstra, também, que o
algoritmo MarkovPC nao tende a ser influenciado atieggmente por amostras
pequenas, tendo o mesmo desempenho que o PCdradliem termos de classificagéo
para esse contexto.
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4.6 Patient

Esta base de dados foi inicialmente usada em [66]descreve
informacdes sobre pacientes em estado pos-operafonariavel classe determina se
um paciente deve ser enviado a UT]I, receber alsepenviado ao quarto de tratamento
geral. Esta base consiste de 90 instancias comb@tas nominais. Desses atributos, 6
deles (incluindo a classe) tém um dominio de 3realo2 atributos um dominio de 2
valores, e 0 outro atributo com um dominio de 4nes. A Figura 4.28 representa a
rede gerada pelo PC tradicional e MarkovPC. Ne&de rtodos 0s noés sao
independentes uns dos outros, entdo, é uma reddlicigio né € o nd que representa a
classe.

Figura 4.28. Rede Patient gerada pelos algoritmos®Pe MarkovPC

Os resultados da base Patient estdo na Tabela 4.12.

Tabela 4.12. Resultados da base Patient

TAXA
ESFORCO CLASSIFICACAO
Base PC | MarkovPC PC MarkovPC
Patient 36 54 71,111 71,111

A rede gerada tanto pelo PC tradicional como pelarkevPC foi
exatamente a mesma, pois, segundo a lista de imdiépeias utilizada, todas as
variaveis eram independentes em cardinalidade SteNmso, o algoritmo MarkovPC
caiu no caso extremo descrito no inicio deste Qlapitodas as variaveis j4 ndo faziam
parte do MBC de acordo com as eliminacbes de aeroscardinalidade 0, e o
MarkovPC continuou testando se os atributos esta@MBC de forma a elimina-los.
Esses testes adicionais de pertinéncia de grupMBE) causaram os 9 passos
adicionais, para cada cardinalidade, no esforgilalixovPC. Esses passos séo os testes

de pertinéncia para os atributos (a base tem Bu&is). Nota-se entdo um contexto

-81-



onde o MarkovPC pode ter um esfor¢co maior que ¢r&ficional, ainda que mantenha

a mesma rede gerada. Porém, vale ressaltar queecesss sao extremos.

4.7 Solar-flare 1

Nesta base cada instancia representa caractesistipturadas para uma
regido ativa no sol. A variavel classe indica wtige radiacdo solar na regido em
guestdo nas proximas 24 horas. A base consiste3 datributos ao todo, com 323

instancias. Os dominios das variaveis estao desaré Tabela 4.13.

Tabela 4.13. Dominio das variaveis da base Solarafé 1

atributo #estados

Class

Largest_spot_size

Spot_distribution

Activity

Evolution

Previous 24 hour flare activity code
Historically-complex

Did_region_become historically_complex
Area

Area_of the largest spot

C-class_flares production by this _region
M-class_flares production_by this_region
X-class flares production by this region

N[ WININDNINININWIN|(AO|O

As Figuras 4.29 e 4.30 representam as redes ggualtssalgoritmos PC
tradicional e MarkovPC, respectivamente.
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Activity

Ewvalution Histal'ically-comples

Figura 4.29. Rede Solar-Flare 1 gerada pelo PC traglonal

spot_distribution

largest_spot_size

did_region_become_historically_complex Area_of_the_largest_spot

Figura 4.30. Rede Solar-Flare 1 gerada pelo Markow®
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Os resultados da base Solar-Flare 1 estdo na Taldla

Tabela 4.14. Resultados da base Solar-Flare 1

TAXA
ESFORCO CLASSIFICACAO
Base PC | MarkovPC PC MarkovPC
Solar-flare 1 418 176 72,755 73,065
O MarkovPC conseguiu induzir uma rede menor,

conorgs

significativamente menor (cerca de 58%) e aindateveno MBC consistente como

pode-se observar pelas Figuras X e Y. Aléem disddatkovPC ainda obteve um leve

ganho na taxa de classificagdo. Isso demonstrangisténcia do método em bases de

dados reais, como a Solar-Flare 1 por exemplo.

4.8 Solar-Flare 2

A base Solar-Flare 2 tem exatamente a mesma eastrddubase Solar-

Flare 1, porém a Solar-Flare 2 contém dados difesemms quais sofreram uma maior

correcao de erros e, consequentemente, € consaded confiavel.

As Figuras 4.31 e 4.32 representam as redes gegualtssalgoritmos PC

tradicional e MarkovPC, respectivamente.
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Figura 4.31. Rede Solar-Flare 2 gerada pelo PC traglonal

Previous_24_hour_flare_activity_code

Historically-complex spot_distribution
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id_region_become_historically_complex

Figura 4.32. Rede Solar-Flare 2 gerada pelo Markow®

Os resultados da base Solar-Flare 2 estdo na Taléla

Tabela 4.15. Resultados da base Solar-Flare 2

TAXA
ESFORCO CLASSIFICACAO
Base PC | MarkovPC PC MarkovPC
Solar-Flare 2 342 238 75,235 74,859

A analise dos resultados para a Solar-Flare 2 nm@oeth muito em
relacdo aos resultados de Solar-Flare 1. O Markog®tseguiu induzir uma rede
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menor, com esforco menor (cerca de 30%) e mant®&B® consistente também como
pode-se observar pelas Figuras X e Y. Porém, p&ala-Flare 2 o MarkovPC sofreu
uma leve perda na taxa de classificacéo.

4.9 Anélise Geral dos Resultados

A fim de se elaborar uma analise comparativa malisista, além de
apresentar as taxas de acerto de classificacagashitilizando o método MarkovPC
proposto e o PC tradicional, sera também mostradiesempenho do classificador
NaiveBayes aplicado em todas as bases descritasoamente. Para o NaiveBayes
(NB), utilizou-se da mesma estratégia de treinamenttestes com uma validacao
cruzada de 1@olds Na Tabela 4.16 sdo apresentadas as taxas méd@asdificacao

para todos os métodos usados em todas as baszslas!

A Tabela 4.16 revela que, considerando-se os domitéstados, o
esforco computacional (nimero de testes) realizpets MarkovPC €, na média, de
apenas 43,36% do esforco total feito pelo PC tiawiat. Apenas no dominio Patient o
MarkovPC executou mais testes comparativos que wdecional, conforme explicado

na Sec¢ao 4.6.

Foi aplicado o teste-t [67] para comparacdo enseresultados de
classificacdo do PC e do MarkovPC, e entre o Mdkbe o Naive-Bayes. O teste
estatistico conhecido como teste-t avalia se doigog séo significativamente
diferentes um do outro. O valor alpha [67] desttetdoi escolhido como 0.05. Os
resultados obtidos por este teste permitem queoselua que a diferengca entre 0s
grupos avaliados (nos dois casos) é significativaendiferente (mesmo considerando-
se a variabilidade). Desta forma, pode-se congidgre, além de exigir menor esforco
computacional, o MarkovPC se desempenhou melhoodgR€ tradicional em termos
de resultado de classificacdo. Ainda sobre as tdeaslassificacdo, o MarkovPC se
apresentou sensivelmente melhor (na média) queveBlayes.

Analisando-se a complexidade do classificador, fsaddizer que o PC e
o NaiveBayes geram classificadores contendo toslasm@éaveis presentes no conjunto
de dados do dominio. O MarkovPC, no entanto, tendEuzir o nUmero de variaveis

presentes no classificador induzido. Consideraedass 17 simulagdes relatadas na
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Tabela 4.16, na média, o PC e o NaiveBayes pramazimodelos tendo 31,52
variaveis. O MarkovPC, por outro lado, produziwsslficadores com 7,52 variaveis na
média. Assim, os classificadores induzidos pelo Ke#aPC tém apenas 23,85% das

variaveis presentes nos classificadores geradosRgelradicional e pelo NaiveBayes.

Tabela 4.16. Resultados gerais

Esforco (NUmero de
Dominio passos) TMAC (%) [MB]|
PC MarkovPC PC MarkovPC NB
ALARM Hypovolemia 2758 1121 97.98 98.38 96.5b 3
ALARM 2758 1135 | 98.95 99.03 96.41 4
LVFailure
ALARM Anaphylaxis 2758 1052 98.98 98.98 97.26 1
ALARM 2758 1442 81.85 84.77 63.34 4
InsuffAnesth
ALARM PulmEmboulus 2758 1160 99.21 99.42 97.30 3
ALARM 2758 1458 | 97.55 98.46 8496 8
Intubation
ALARM
KinkedTube 2758 1327 98.87 98.91 85.30 4
ALARM 2758 1145 | 96.16 98.74 92.95 2
Disconnect
Synth 1 1663 797 89.16 89.16 83.42 1
Synth 2 823 599 93.20¢ 93.20 93.20 14
Synth 3 908 610 85.30 86.74 83.16 31
Car 76 34 89.81 93.57 85.64 N/A
Kr-vs-kp 6129 2127 96.08 94.08 87.76 N/A
Lung-Cancer 5881 2151 75.0( 75.00 46.87 N/A
Patient 36 54 71.11 71.11 68.88 N/A
Solar-flare 1 418 176 72.75 73.06 66.25 N/A
Solar-flare 2 342 238 75.23 74.85 73.92 N/A
Média 2255.2 977.94 89.24 89.86 82.54 -
Desvio Padrao 1787.1 643.45 10.33 10.38 14.28 -

Ainda analisando-se os resultados obtidos, podkzee que o algoritmo
MarkovPC conseguiu trazer ganhos em termos de gesfmymputacional em quase
todas as bases (somente na Patient foi pior). Na da dados com mais variaveis, a
ALARM com Anaphylaxis como classe, o ganho no egfahegou a mais de 70%. Em
quase todas as bases (exceto Kr-vs-kp e Solard)aseMarkovPC nao piorou a taxa de
classificacdo apesar da reducéo da rede e do estm@inda conseguiu até pequenos
aumentos nas taxas de classificagcéo de diverses.red

Ha uma tendéncia de que quanto maior a rede e meviarkov Blanket
da variavel classe, melhor se sai o MarkovPC. Esmuito favoravel para redes

extensas, onde o desempenho do algoritmo de apagiodé fundamental para garantir
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que o processo de mineragdo de dados seja vidireipalmente no quesito de tempo
de aprendizado e esforco computacional.

Vale lembrar que a rede gerada pelo MarkovPC reptasima possivel
selecdo de atributos, mas ndo é necessariamengtharmu a selecdo mais otimizada.
E possivel, caso seja desejado, que se usem otlassificadores utilizando as
variaveis selecionadas pelo MarkovPC, ou ainda garssivel retirar as variaveis que
nao pertencem ao Markov Blanket da classe na iliedé O MarkovPC tem como
intuito gerar uma rede com o0s atributos mais rel®sm e que seja também um
Classificador Bayesiano. Conforme os resultados, ainge com sucesso esses
objetivos e incorpora ganhos computacionais tardocnacdo da rede como na
inferéncia (classificacdo), a qual é feita levarto conta menos atributos e assim é

mais rapida.

4.10 Conclusbes

Este Capitulo propds e discutiu uma nova abordatgreprendizado de
classificadores bayesianas por independéncia dondic baseada no conceito de
Markov Blanket. O método aqui proposto, batizadd/idekovPC, utiliza o conceito de
MB para impér algumas restricbes e otimizar o Ritional durante a inducédo da
rede. Esta abordagem introduz uma novidade frexstdrabalhos descritos na literatura

gue usam o MB somente ap0s a inducao da redeltefesia.

Os experimentos demonstraram que o MarkovPC tenderamais
preciso (em termos de taxas de classificacdo) doogaC tradicional e o NaiveBayes.
Além disso, o MarkovPC produz classificadores nsaigples (com menos variaveis) e

demanda menor numero de testes de IC durante ondigaeo.

A idéia de usar o conceito de MB durante a indwzicede levou a idéia
de se usar esse conceito também durante outratampoifase do aprendizado por IC:
os testes de IC para gerar as listas de indepeadéme entrada para os algoritmos de

IC. Esta idéia é descrita no Capitulo a seguir.
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5 TESTE DE INDEPENDENCIA CONDICIONAL UTILIZANDO UMA

ESTRATEGIA BASEADA EM MARKOV BLANKET

Conforme abordado anteriormente, os algoritmos mplendizado de
Redes Bayesianas baseados em independéncia coatliexaqgem, como entrada, um
conjunto de independéncias condicionais. Existerardas abordagens para a obtencao
dessas independéncias, entre elas o céalculo dakplidade conjunta [4], teste do qui-
guadrado [67]Pearson’s conditional independence chi-squpd®] e testes baseados
em pontuacacstore basedJ0]. Diversas variacdes desses métodos séo eadastna
literatura, como em [76,77,51], porém, o proposde todas €& encontrar as
independéncias condicionais contidas na amostrageses métodos fazem testes de
independéncia condicional (IC) de acordo com aicalidade [60], a qual representa o
tamanho do conjunto de variaveis que tornam asw@is testadas independentes ou
ndo. Por exemplo: considere que uma variavel ailaadéé independente de B dado C e
D. Neste caso, a cardinalidade é 2, pois ha duasves que tornam B néo
significativo para A: a variavel C e a D. Caso Aasmdependente de B dado um
cojunto vazio, diz-se que a cardinalidade € 0 Jzddma abordagem mais detalhada

sobre métodos de calculo de independéncia conaicuie ser encontrada em [41,60].

A maioria dos testes de IC, principalmente os rradicionais, realiza
0s testes entre todas as variaveis para cada aliddiole. Suponha um conjunto de 4
variaveis (A, B, C e D) e que I(A,B[{S}) representa teste de independéncia entre as
variaveis A e B dado um conjunto de variaveis dastiem S. Seréo realizados os testes

de IC como mostrados na Tabela 5.1.

Tabela 5.1. Testes de Independéncia Condicional

I(A,BI{}) I(A,BI{C}) I(A,BI{D}) I(A,BI{C,D})
I(B,C{}) I(B,CH{A}) (B,.Cl{D}) I(B,C[{A,D})
I(C,DI{}) I(C.Dl{A}D) (C.Dl{B}) I(C.DH{A.B})

Esses testes de IC sdo exponenciais em relagé&néidade de variaveis
e, portanto, exigem grande esfor¢co computaciona parem calculados. Um basico

algoritmo genérico para se encontrar uma listandepgendéncias € apresentado na
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Figura 5.1.

Generi cCondi ti onal | ndependence Al gorithm

Pr obl em find an IND list of conditional independence in da ta.
| nput : a D dataset.

Qut put : an IND list containing the found independencies
begi n

1i=0; [finitial cardinality is 0

2 MAX_CARD = 2; //maximum cardinality to be tested

2 IND={}; /lthe independencies set begins em pty
3

4 while i<=MAX_CARD

5¢

6 for each X in D //X represents a variable in D

7 {

8 for each Y in D //Y represents a variable in D
9 {

10 SepSet = NEXT_SEPARATOR_SET(i);

11 while EXISTS SepSet

12 {

13 if CONDITIONALLY_INDEPENDENT(X,Y,SepSet)
14 {

15 add I(X,Y|{SepSet}) to IND;

16 }

17 SepSet = NEXT_SEPARATOR_SET(i);

18 }

19 }

20 }

21 i=i+]

22}

23

24 return IND;

end.

Figura 5.1. Um algoritmo de Independéncia Condicioal genérico

Sobre o algoritmo apresentado na Figura 5.1, aalib@ chama o
procedimento que retorna o proximo possivel coojwsdparador para cardinalidade
passada. Esse procedimento gera todas as posstrelinacfes de variaveis que
possam separar, condicionalmente, X e Y na caidadd i. Na linha 13 é chamado o
procedimento que faz o teste de [I(X,Y[{SepSet}). @rocedimento
CONDITIONALLY_INDEPENDENT(X,Y,SepSet) € o responshypor fazer o teste de
IC em si, que pode usar qualquer método de IC digsph como, por exemplo, os
citados no inicio deste Capitulo. Por isso entdalgoritmo na Figura 5.1 pode ser
considerado como genérico, pois ilustra somenteagsos tradicionais para a geracao

da lista de independéncias.
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Para tarefas de classificacdo, verificou-se queossipel aplicar a
estratégia baseada em Markov Blanket, conformeadih no MarkovPC, para testes de
IC também. Esta idéia pode ser considerada indepémdo método especifico de teste

de IC e estad sumarizada nos macro-passos deswiféigura 5.2.

Teste de IC baseado em Markov Blanket

Problema: encontrar uma lista de independéncias (IND) emcamunto de dado$
(D) de forma otimizada utilizando-se o conceitdhirkov Blanket (MB)

Entrada: um conjunto de dados onde serdo realizados s tes varidvel classe

Passos:
a) Encontrar as independéncias de cardinalidade Ordaafusual
b) Gerar uma estrutura de rede com as independémnmaateadas no passo
a, e definir o Markov Blanket da Classe (MBC)
c) Remover dos testes as variaveis que estiverenufokéBC
d) Continuar os testes e remover, a cada avanco mhnabdade, as
variaveis que nao estiverem no MBC.

Figura 5.2. Pseudo-cédigo do algoritmo PC, adaptadie [17,60].

Os passos descritos na Figura 5.2 ilustram a @itral da estratégia do
uso de MB em testes de IC. Com base no algoritmérgm de IC mostrado na Figura
A, foi induzido um algoritmo de IC genérico tamb@plicando a idéia do MB. Este

algoritmo esta descrito na Figura 5.3.
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MB- based Generi cConditional | ndependence Al gorithm

end.

37 return IND;

Pr obl em find an IND list of conditional independence in da ta using
the MB concept.

I nput : a D dataset and the CLASS class variable.

Qut put : an IND list containing the found independencies

begi n

1i=0; [finitial cardinality is 0

2 MAX_CARD = 2; //maximum cardinality to be tested

2 IND={}; /lthe independencies set begins em pty

3

4 while i<=MAX_CARD

5¢

6 for each Xin D //X represents a variable in D

7 {

8 for each Y in D /IY represents a variable in D

9 {

10 network = induce a network structure using the current |IND

11 MBC = MARKOV_BLANKET( net wor k, CLASS)

12 for each V in VARS

13 {

14 if MBC OV then

15 remove V from VARS

17 }

18 }

19 for each X in VARS

20 {

21 for each Y in VARS

22 |

23 SepSet = NEXT_SEPARATOR_SET(i);

24 while EXISTS SepSet

25 {

26 if CONDITIONALLY_INDEPENDENT(X,Y,SepSet)

27 {

28 add I(X,Y[{SepSet}) to IND;

29

30 SepSet = NEXT_SEPARATOR_SET(i);

31 }

32}

33 }

34 1=+l

35}

36

Figura 5.3. Um algoritmo genérico de independéncieondicional usando MB

Comparando-se os algoritmos mostrados nas Figutas%&3, é possivel

se observar que a diferenca mais relevante estéinhas de 8 a 18. Na linha 10, é

gerada uma estrutura de rede considerando as imdfspEas encontradas até entdo.

Essa rede poderia ser gerada usando o algoritmoaBiCional, por exemplo. Na linha
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seguinte (linha 11), a variavel MBC representajunto de variaveis que formam o
Markov Blanket da CLASSE na rede induzida anteramta. Vale notar que existem
diversas maneiras de se encontrar um MB, e, naitfgnaqui mostrado, foi optado
pelo uso de geracdo de uma rede Bayesiana (aindéine@gionada) e nela encontrando-
se 0 MB da classe, que seriam 0s noés pais da class®s filhos e os pais dos filhos.
Nos passos seguintes, até a linha 18, sdo remodaosnjunto de variaveis VARS 0s
nés que nao estiverem contidos no MBC. Desta forma, procedimento
PROXIMO_CONJUNTO_SEPARADOR ira considerar uma quiatte reduzida de
variaveis para a geragdo do préoximo conjunto. Atlsasa diminuicdo do espaco de
busca para o PROXIMO_CONJUNTO_SEPARADOR, os lagosegdeticdo em VARS
(linhas 19 e 21) tendem a considerar menos vasaveerao feitas menos repeticdes e,
consequentemente, menos chamadas ao procedimento
INDEPENDENTE_CONDICIONALMENTE(X,Y,SepSet), que é umrocedimento

custoso computacionalmente na maioria dos métoaldS.d

Essa reducdo no conjunto de variaveis a serendéssigestes de IC)
pode diminuir significativamente a quantidade detete de IC realizados. Conforme
citado anteriormente, esses testes podem ser expaiseem relacdo a quantidade de
atributos, e uma redugéo, como a aqui proposte frader muitos ganhos em esforgo

computacional.

Uma vez que o conjunto de variaveis a serem testéidates de IC)
tende diminuir a cada vez que a cardinalidade éeatada, pode-se inclusive tornar
viavel testes de cardinalidades maiores que, catedetradicionais, séo inviaveis

muitas vezes.

Foram realizados testes nas bases de dados w@dipatb MarkovPC no
Capitulo anterior, a fim de se validar a robustegtel método de IC usando o conceito
de MB. Para 0s testes efetuados, 0 procedimento
INDEPENDENTE_CONDICIONALMENTE foi implementado usdmse duas
abordagens: probabilidade conjunta e outra baseadaontuacdo. Essas abordagens

serdo descritas a seguir com mais detalhes.
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5.1 Teste de Independéncia por Probabilidade Conjun ta

Duas variaveis sédo consideradas independentessaa probabilidade

conjunta é igual ao conjunto de suas probabilidadesginais [4]. Resumindo

brevemente o que foi abordado na Secéo 2.1.1:

Diz-se que duas variaveis aleatérias A e B sagieigigentes se P(A |
B) = P(A), ou seja, a probabilidade de A ocorredladB, € a mesma
probabilidade marginal de A. Entdo conclui-se queaB altera A e
portanto sdo independentes. Por simetria, se Alépandente de B
entdo B € independente de A também. Esse é um daso
independéncia de cardinalidade 0, pois o conjusfmrmdor € de

tamanho vazio.

Dado uma variavel C, as variaveis A e B séo coodalmente
independentes se P(A,B|C) = P(A,B,C)/P(C). Ou sigdp o valor de
C, a informacéo (valor) de B ndo altera a probadhie de A. Esse é
um caso de independéncia de cardinalidade 1, poorpunto

separador € de tamanho 1 (variavel C).

Para cardinalidade 2, pode-se deduzir que as e#sidv e B sao
condicionalmente independentes de C e D se: P(AB|G
P(A,B,C,D)/P(B,C,D)

Para a prova destes teoremas e mais informacdessgotbnsultar a
Sec¢ao 2.1.1 e as referéncias [4,53,41].

Os testes citados acima sao os testes de indemgag@n probabilidade

conjunta. Este método, por ser um dos mais trataeso foi um dos métodos

implementados neste trabalho.

5.2 Teste de Independéncia por Pontuacéo

Um dos métodos de obtencéo de independéncia condiat o baseado

em testes de pontuacdo, como o implementado petarfenta Weka [79]. De acordo

com [70], para testar se duas variaveis X e Y sdegendentes, dado um conjunto de

variaveis Z, sdo comparadas a pontuacéo de duas Bayesianas: uma com e a outra
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sem um arco direcionando Y a X, onde todos os mdZ esdo parentes de X. Como
métrica de avaliacdo de pontuacdo, pode ser usdtlaimum Description Language
(MDL) ou uma meétrica bayesiana como a utilizada peloriaigo K2 [11]. Para se
encontrar a estrutura da rede, pode-se usar altgoritamo de aprendizado de Redes
Bayesianas. Na implementacao usada pelo Wekatiliaado o algoritmo IC[80] para

geracao da rede.

Este método pode apresentar um desempenho congmatiacielhor que
0s testes estatisticos classicos e apresentaadssl{as independéncias encontradas)
consistentes. Este foi o0 método utilizado para mgg® de listas de independéncia
usadas nos testes de avaliacdo dos algoritmosNPZkevPC no Capitulo 4. Para mais

detalhes sobre esse método deve-se consultarénete[70].

5.3 Experimentos e Resultados

Foram conduzidos experimentos e seus resultadtisads a fim de se
avaliar o desempenho deste método de IC usandooM®&lanket. A metodologia dos

experimentos usada foi:

1. Gerar uma lista de independéncias usando o métuigreoposto e
como teste de IC utilizando tanto a probabilidadejunta como o

baseado em pontuagéao.

2. Avaliar a taxa de classificacdo das bases de dastmsdo as listas
geradas no passo 1 ao se executar um algoritmprdadizado. Os

algoritmos de aprendizado utilizados foram o PCaekigvPC.

O objetivo desses testes é avaliar como o métodoreporta de acordo
com o método de IC utilizado e se as independéeciesntradas néo prejudicam o
desempenho de classificacdo dos algoritmos de dipesto. Vale mais uma vez

notar que o método de IC aqui proposto € voltada f@aefas de classificacado.

As bases de dados escolhidas foram algumas jazad@s pelo
MarkovPC, mais especificamente: Syntheticl, SymtBetSynthetic3, Patient,
Solar Flare 1, Solar Flare 2 e Car. Algumas badesforam escolhidas devido a
restricbes na ferramenta de software utilizada.ah€ela 5.2 mostra os resultados
obtidos. Na Tabela 5.2, cada linha para cada repeegsa o resultado obtido por
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um diferente método de IC. Os nomes dos métodd€ dleram abreviados, e seu

mapeamento € como se segue:
* Score: teste de independéncia por pontuacéo, coafibem 5.2.
* ScoreMB: teste Score mas otimizado usando o candeiiVB.

* Prob: teste de independéncia por probabilidadeuatenj conforme
item 5.1.

* ProbMB: teste Prob mas otimizado usando o condeitielB.

De acordo com os resultados obtidos nos dominidacieeados,
conforme a Tabela 5.2, houve um significativo gadbeodesempenho computacional
utilizando a estratégia baseada em MB. Na base €Casforco dos testes de IC
baseados em MB foi 0 mesmo que os testes de I€itnadis, mas em todas as outras
bases o teste de IC proposto neste trabalho obtevdesempenho fortemente superior,
em alguns casos chegando a ganhos superiores a®8%6orco. O esforco foi medido
considerando-se 0 numero de testes de IC executadpsganto menor, menos testes e
consequentemente menor esforco para se executaroaespo de obtencdo de

independéncias.

Analisando-se qual foi o impacto dessa abordageste(tde IC usando
conceito de MB) sobre os resultados de classif@agéde-se observar que a taxa de
classificacdo ndo melhorou considerando-se métbdssados em pontuacdo. Um dos
motivos para tal resultado é que esses métodosmtaggdo, como o descrito no item
5.2, baseam-se fortemente no uso de uma Rede Bageiicial, e a partir dela os
relacionamentos vao sendo alterados e entdo cadsutzsscores Na abordagem usada
para estes testes a rede inicial ndo foi geragmra cada teste de IC uma rede era
considerada para verificar se as variaveis eragp@adentes, o que acabou reduzindo o
desempenho deste método. Considerando-se os tistpsobabilidade conjunta, a
meédia das taxas de classificacdo foi semelhané,gabhhando em alguns casos e

perdendo em outros.

Uma outra importante observacao nestes resultadoBré o esfor¢co dos
algoritmos. A abordagem de testes de IC otimizadamdo MB ndo conseguiu reduzir
o esforco de inducdo das redes na maioria dos casoslo considera-se o algoritmo

PC. Uma vez que varios testes de IC foram elimisatkvido a otimizacdo, algumas
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independéncias acabaram néo sendo encontradas. iBdspendéncias que ficaram
ausentes teriam eliminado mais arcos durante augdealo PC e assim diminuindo o
seu esfor¢o. Entretanto, o algoritmo MarkovPC ndairffluenciado, na maioria dos
casos, negativamente no seu esforco nos métodiis usando MB pois o PC é mais
sensivel as independéncias pois sempre consideis tas variaveis na inducgéo

(enquanto o MarkovPC elimina variaveis durantedai¢o).

5.4 Conclusoes

De maneira geral pode-se concluir que os métodosCdasando o
conceito de MB realmente tendem a diminuir fortef@en esforco computacional
desses testes, entretanto essa otimizacao de dadsonpode prejudicar o resultado de
classificacdo dos algoritmos devido a diminuicds madependéncias. Entretanto,
alguns casos onde o processo de obtencdo de imdEEm pode ser
computacionalmente inviavel, devido a um grande erdnde atributos na base ou
necessidade de testes com cardinalidade maioregxpmplo, essa otimizacdo pode
tornar viavel esse processo. Ou seja, mesmo quelgums casos possa reduzir o

desempenho de classificagéo, pode viabilizar o deétie aprendizado por IC.

-97 -



Tabela 5.2. Resultados do método de IC usando umstmtégia baseada em MB

Esforco Taxa Classificacédo i
Nro. N6s | |[MB|
REDE PC | MarkovPC PC  |MarkovPC |Esforco IC
1036 822 89,160 89,160 24415 Score
) 8373 1085 76,300 79,920 499 ScoreMB
Syntheticl 32 1
908 737 50,660 50,660 25224 Prob
1936 789 87,620 89,020 820 ProbMB
710 642 93,200 93,200 20667 Score
) 1120 546 93,200 93,200 526 ScoreMB
Synthetic 2 32 16
652 577 93,200 50,760 15474 Prob
859 537 93,200 93,200 496 ProbMB
726 634 88,000 84,840 20480 Score
) 1273 548 85,880 85,180 496 ScoreMB
Synthetic 3 32 31
624 610 50,540 50,540 13533 Prob
834 535 83,420 83,420 496 ProbMB
43 63 71,111 71,111 62 Score
51 53 71,111 71,111 36 ScoreMB
Patient 9 N/A
546 76 61,111 63,333 1506 Prob
546 76 61,111 61,111 36 ProbMB
211 215 73,684 74,302 842 Score
758 311 71,207 71,826 340 ScoreMB
Solar-Flare 1 13 N/A
1905 325 60,681 66,563 8917 Prob
1928 165 58,823 59,133 578 ProbMB
231 247 76,360 76,078 1075 Score
866 244 73,170 71,669 193 ScoreMB
Solar-Flare 2 13 N/A
1550 155 69,793 72,514 7822 Prob
1550 155 70,450 70,262 2138 ProbMB
50 68 81,134 81,134 115 Score
76 34 88,831 93,800 21 ScoreMB
Car 7 N/A
99 34 70,023 70,023 171 Prob
99 34 70,023 70,023 171 ProbMB

-908 -



6 CONCLUSOES

Este trabalho prop6s e discutiu um novo algoritreoagrendizado de
Classificador Bayesiano baseado em Independénciadi€onal, batizado de
MarkovPC, para induzir Classificadores Bayesiafos.vez de se usar o conceito de
Markov Blanket para selecionar atributos ap0s agid da Rede Bayesiana, como feito
em outros trabalhos discutidos na literatura, ok#haPC usa o conceito de Markov
Blanket para impor algumas restricbes e otimizaftgoritmo PC tradicional durante a
inducdo do classificador. E importante ressaltae qu MarkovPC é designado

especificadamente para tarefas de classificacao.

Experimentos em diversos dominios foram realizadoanalisados,
revelando que o MarkovPC tende a ser mais preaso {ermos de taxas de
classificacéo) do que o PC tradicional e do quawéBayes. Aléem disso, o MarkovPC
produz classificadores mais simples que demandamosnéestes de comparacdo
durante o processo de aprendizagem do que o PC.afoM Blanket da Classe
aproximado, gerado pelo Markov PC, é consistente @dMBC do PC. Desta forma, o

MarkovPC pode ser considerado consistente e promiss

A mesma idéia baseada no conceito de Markov Blaneé ser usada
durante a geracdo das listas de independénciasdadss usando-se testes de
independéncia condicional. Os testes de indeperad&8ao testes que exigem grande
esforco computacional, uma vez que podem ser exp@ie em relacdo ao numero de
atributos. Foram realizados experimentos em digecsmjuntos de dados e pdde-se
concluir que houve contribuicdo nesta area tambési:testes de independéncia
utilizando o conceito de MB tiveram um esfor¢co comagional significativamente

menor e geraram listas de independéncia consistentaliversos dominios.

Pode-se concluir, entdo, que para tarefas de fatagsio o uso do
conceito de Markov Blanket otimiza, tanto em egopmputacional como em
desempenho de classificagcdo, o processo de indigdan Classificador Bayesiano
baseado em independéncia condicional bem comd&izagéo desse classificador.
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6.1 Trabalhos Futuros

Outros métodos de independéncia condicional, cdguma descritos em
[51,67,69, 76,77,51], por exemplo, podem ser implaados e 0 impacto de seus usos,
tanto no MarkovPC guanto no teste de independéasi@aado em MB, serem avaliados.
Ainda nos testes de independéncia usando MB, pesssivel avaliar outros métodos de
identificacdo de Markov Blanket, como, por exempl@artir de uma rede markoviana

conforme apresentado em [71].

A idéia do uso de uma rede markoviana poderia sadal tambéem
durante a inducgéo do classificador, considerandipise até o momento que a rede seja
direcionada, ela é uma rede markoviana. Desta fopwderia ser utilizado o conceito
de Markov Blanket markoviano e assim as variavais igio fossem vizinhas a classe

seriam eliminadas durante a inducao da rede.

Além disso, outros algoritmos de aprendizado bamseadm
independéncia condicional, entre eles o classi¢80ICo SGS[23] e o Grow Shrink
(GS)[78], podem ser implementados seguindo a méd@naja definida no MarkovPC.
Por fim, com estudos empiricos mais robustos paden possivel identificar com mais
precisao qual o grau de redugédo a nova metodolcgiae o impacto na qualidade das
redes construidas. Desta forma poderia ser geralalium processo de aprendizado de
independéncia condicional baseado no conceito akdvdlanket.

6.2 Publicacbes

Até o momento, foram publicados os seguintes atiggferentes de alguma forma
aos métodos desenvolvidos neste trabalho:

* GALVAQO, S. D. C. 0., HRUSCHKA JR., E. R. A Markovdket based
strategy to optimize the induction of Bayesian 6ifésrs when using
Conditional Independence Learning Algorithms. Inth 9International
Conference on Data Warehousing and Knowledge Desgo(DAWAK),
Germany, 2007 (artigo selecionado entre os 5 methda conferéncia e

convidado a ser extendido para um periédico).

+ HRUSCHKA JR., E.R., SANTOS, E. B.,, GALVAO, S. D. @. An

Optimized Evolutionary Conditional Independence &agn Classifier
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Induction Process. In: special issue of the Irggomal Journal on Neural
and Mass-Parallel Computing and Information Sys{&2087.

+ HRUSCHKA JR., E.R., SANTOS, E. B., GALVAO, S. D. O. Variable
Ordering in the Conditional Independence Bayesidassifier Induction
Process: An Evolutionary Approach. In: 7th Interoa@l Conference on

Hybrid Intelligent Systems, Germany, 2007.

* VIVENCIO, D. P., HRUSCHKA JR., E. R., NICOLETTI, MC., SANTOS,
E. B. and GALVAO, S. D. C. O., Feature-weighted &axest Neighbor
Classifier, IEEE Symposium on Foundations of Corapanhal Intelligence
(FOCI'07), USA, 2007.
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