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RESUMO

OZELAME, C. S. Redes Bayesianas para classificacio com aprendizado via Scoring and
Restrict: método, aplicacao e comparacio com métodos tradicionais. 2021. 141 p. Disserta-
¢do (Mestrado em Estatistica — Programa Interinstitucional de P6s-Graduacao em Estatistica) —
Instituto de Ciéncias Matematicas e de Computagdo, Universidade de Sdo Paulo, Sdo Carlos —
SP, 2021.

Este trabalho € uma investigacdo sobre o comportamento das Redes Bayesianas (RB) discretas
que visam resolver problemas de classificacdo. Esta metodologia é baseada em teorias dos
grafos e de probabilidade, sendo as RBs definidas como um modelo grafico probabilistico que
permite visualizar as relagdes entre as varidveis consideradas aleatorias e, em geral, simplifica o
entendimento de dominios complexos. Com o intuito de compreender seu desempenho, foram
selecionados os classificadores Naive Bayes (NB), o Tree Augmented Naive Bayes (TAN), o
K-Dependence Bayesian Network (KDB), o Bayesian Network Augmented Naive Bayes (BAN),
0 General Bayesian Network (GBN) e o Averaged One-Dependence Estimator (AODE) para
serem comparados. Desse modo, o AODE, um classificador combinado, apresenta a melhor
performance preditiva em relagdo aos demais. Aliado a isso, foi proposta uma metodologia
hibrida de estimacao de rede, que tem como principal objetivo a classificacdo de maneira mais
parcimoniosa. Os estudos de simulagdo conduzidos apontam que o novo método atende as
expectativas de acréscimo na capacidade preditiva e indicam a reducao da complexidade das
relacdes entre as varidveis. Além disso, as aplicagdes em bases de dados reais auxiliam a melhor
compreensdo em torno da nova abordagem. Por fim, foi avaliada uma combinagdo entre os
classificadores apresentados por meio do stacking, que sinalizou aumento na capacidade preditiva

em relacdo aos classificadores analisados individualmente.

Palavras-chave: Classificadores, Redes Bayesianas, Estimacdo de Estrutura, Comparagao,

Stacking.






ABSTRACT

OZELAME, C. S. Bayesian networks for classification with learning via Scoring and Res-
trict: method, application and comparison with traditional methods. 2021. 141 p. Disser-
tacdo (Mestrado em Estatistica — Programa Interinstitucional de Pés-Graduagdo em Estatistica) —
Instituto de Ciéncias Matematicas e de Computagdo, Universidade de Sdo Paulo, Sdo Carlos —
SP, 2021.

This work is an investigation towards the behavior of discrete Bayesian Networks (BN) which
aims to solve classification problems. This methodology is based on graphs and probability
theories, and it is defined to be a probabilistic graphical model that allows the relationship
visualization among (random) variables and, in general, simplifies the understanding of complex
domains. To understand their performance, some classifiers were selected to be compared, such
as Naive Bayes (NVB), Tree Augmented Naive Bayes (TAN), K-Dependence Bayesian Network
(KDB), Bayesian Network Augmented Naive Bayes (BAN), and Averaged One-Dependence
Estimator (AODE). In general, the performance of the ensemble classifier AODE outperforms
the others. In addition, a hybrid method for structure estimation is proposed and it aims the
parsimonious classification. The simulation studies show the new method fits the expectation of
increase the prediction performance also, balance the number of connections among variables
and, the applications in real datasets support the better understanding of the new approach.
Finally, a combination of the classifiers via stacking was presented and it indicated an increase

in their performances when they were compared to the methods themselves.

Keywords: Classifiers, Bayesian Networks, Structure Estimation, Comparison, Stacking.
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CAPITULO

INTRODUCAO

A incerteza € um aspecto permanentemente inerente a ci€éncia sob inlimeras Gticas de
seus campos diversos como, por exemplo, sociologia, medicina, engenharia, agricultura, finangas
e esportes, bem como toma sua forma com base no contexto no qual estd inserida, por tanto,
ndo existe uma maneira Unica e generalista de defini-la (BLAU, 2011). No cenério das ciéncias
exatas e tecnologias, a incerteza surge na imperfeicao do conhecimento sobre o que determina
sistemas funcionais, na aleatoriedade de fendmenos naturais ou como o dominio do universo
pode ser interpretado (NASUTION, 2018).

A busca por informagdo para apoiar o raciocinio sobre fatos incertos requer uma paridade
entre ignorar completamente o que nao se conhece e listar todas as condi¢des de seu contexto.
Esse equilibrio seria uma sumarizacdo de aspectos que sdo essenciais ao raciocinio e, sua
linguagem e processos precisam estar bem estabelecidos (PEARL, 1988). Segundo Halpern
(2017), a representacdo da incerteza € iniciada com conjuntos o que sdo chamados de mundos
possiveis, ou estados, ou eventos e, a partir deles sdo atribuidas medidas de probabilidade que

descrevem a plausibilidade daqueles eventos serem os verdadeiros.

Desta forma, os termos de sumarizagdo da incerteza sdo abordados, por meio do calculo
probabilistico e a generalizacdo desses sumdrios sdo realizados por meio de ferramentas e esque-
mas estudados por uma ciéncia contemporanea, a Estatistica. Ela tem como pilar de existéncia
a modelagem da incerteza e se utiliza do raciocinio probabilistico e, mais recentemente, da
computa¢do moderna. Todo procedimento estatistico envolve metodologias que visam a garantia
de estratégias que melhor se adequam a andlise estatistica dos dados, por meio de processos
metodoldégicos que envolvem a contextualizacdo do problemas, modelagem e comunicagio do

conhecimento.

Leo Breiman! em seu artigo (BREIMAN, 2001) discute duas diferentes culturas da

' Leo Breiman foi fisico de formagdo e contribuiu para a ciéncia de diversas maneiras, principalmente

nos campos de teoria da informacao e teoria de apostas, além, da teoria da probabilidade, estatistica e
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modelagem estatistica que sdo distintas em suas esséncias. De um lado a modelagem de dados,
considerando que os resultados provém de uma func¢do de varidveis preditivas, parametros e
ruidos aleatdrios; essa fungdo é um dos diversos modelos estatisticos e, de acordo com seu
ajuste aos dados, € considerado uma estimacao do “blackbox”, a maneira desconhecida de onde
foram gerados. De outro lado, a cultura de modelagem algoritmica a qual foca seus esfor¢os em
predi¢do da varidvel de interesse utilizando varidveis que sdo, supostamente, relacionadas a ela,

desconsiderando, essencialmente, a suposi¢des da natureza de como os dados foram gerados.

Por meio da incorporagdo dessas dreas complementares, Judea Pearl prop6s o método
de Redes Bayesianas (PEARL, 1988), que podem ser, resumidamente, descritas como modelos
visuais de relagdo probabilistica entre varidveis aleatorias. Primariamente, foram criadas para
auxiliar sistemas de raciocinio de inteligéncia artificial e, ao longo do tempo, se tornaram
uma poderosa ferramenta que envolve as dreas descritiva, decisdria, preditiva e de causalidade
(WANG; CHENG; DENG, 2018; COX, 2014).

As Redes Bayesianas, também chamadas de redes de crengas e redes causais (NEAPO-
LITAN, 2004), permitem a utilizacdo de duas abordagens inferenciais, a cldssica ou a Bayesiana
(KORB; NICHOLSON, 2010). Sua topologia pode proceder de literatura especializada, pode
ser estimada por meio de heuristicas de estimacao de estrutura e também utilizar a juncdo do
conhecimento de especialistas e informagdes obtidas por meio dos dados e, além disso, pode
ser capaz de lidar com dados faltantes (SINGH, 1997; RIGGELSEN, 2006; ADEL; CAMPOS,
2017).

A versatilidade dessa metodologia vai além da teoria, ela tem sido aplicada em diversas
situacdes como em: andlise dados de servigcos médicos (ACID et al., 2004); neurociéncias
para entender o principio da organizacao estrutural no cérebro humano, (JOSHI et al., 2010);
andlise do comportamento de estudantes em sistemas de tutoria inteligente (MULDNER et al.,
2011); predigio do nivel risco em projetos da engenharia (CANO; MARTINEZ, 2011); estudo
de privacidade de dados (SAMET; MIRI; GRANGER, 2013); reduc¢ao de dimensionalidade
(PARAMESWARAN, 2016); utilizacao em Bussiness Inteligence para a elaboragdao de mapas
estratégicos (WANG; CHENG; DENG, 2018); andlise de acidentes em estradas para entender
suas causas (ZOU; YUE, 2017); andlise de deslizamento de terra (PHAM et al., 2018); predi¢dao
de sobreviventes com cancer depois de 5 anos (POURHOSEINGHOLI; KHEIRIAN; ZALI,
2017); analise de interagdes em redes sociais (DING; ZHUANG, 2018); diagndstico por imagem
(RUZ; ARAYA-DIAZ, 2018) e anélise esportiva para predicio (RAHMAN ez al., 2018).

inteligéncia artificial. Foi professor da UCLA e teve algumas posicdes de visitante nas Universidades
de Stanford e Yale.
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1.1 Aprendizado Estatistico

O conjunto de ferramentas utilizadas no intuito de modelar e entender dados complexos
por meio do reconhecimento dos padrdes observados é chamado de Aprendizado Estatistico
(BISHOP, 2006; JAMES et al., 2013). Dessa maneira, a Teoria do Aprendizado Estatistico tem
por objetivo a formalizacao dos procedimentos e critérios utilizados para a generalizagao do
comportamento de objetos de estudo, se baseando nos registros disponiveis (BISHOP, 2006), jd o
Aprendizado Estatistico de Mdquina se concentra em automatizar os procedimentos formais das
técnicas utilizadas (BOUCKAERT, 1995). Os métodos, em geral, concentram-se em minimizar
o erro controldvel proveniente do modelo, uma vez que o erro aleatério € inacessivel (JAMES et
al., 2013).

2

Contudo, Bousquet, Boucheron e Lugosi (2003) cita o teorema do “Sem Almog¢o Gritis
(No Free Lanch), formalizado em Wolpert e Macready (1997), o qual oficializa a inexisténcia de
uma melhor escolha para generalizar um comportamento pois, segundo o autor, nao se entende
de que forma o passado estd relacionado com o futuro e, portanto, ndo existe restricdes para
isso. Mas Bousquet argumenta que para contornar essa situagdo, € dito que a ocorréncia de um
fendmeno pode ser descrita por meio de um modelo, que sob determinadas condi¢des, pode
desenvolver um raciocinio que associa regularidades ao conhecimento, para qualquer que seja a
finalidade.

De acordo com James et al. (2013), as andlises com a premissa de aprendizado, ou
estimacado, de padrdes, podem ser alocadas em duas categorias: a de aprendizado supervisionado
e ndo-supervisionado. No aprendizado ndo-supervisionado nao existe uma varidvel resposta, sdo
associados grupos de varidveis, como por exemplo na técnica de andlise fatorial, ou grupos de
observacdes conforme seu comportamento similar, como no caso do clustering, sendo que essa
similaridade pode ser mensurada de diferentes maneiras. A outra categoria € a de aprendizado
supervisionado, essa associa 0 comportamento de varidveis explicativas a um, ou mais, alvos.
O objetivo desse tipo de aprendizado € representar a relagdo entre uma varidvel de interesse
(chamada também de varidvel resposta, dependente, ou output) e essas varidveis preditoras
(também chamadas de atributos ou inputs), que, em geral, sdo independentes entre si; para
isso, estima-se uma fun¢do que descreve a maneira que a informacao das preditoras refletem na
resposta (HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009; JAMES et al., 2013; IZBICKI; SANTOS,
2020).

Nesse contexto, existem duas principais motivacdes para o desenvolvimento do apren-
dizado dessa funcdo, uma delas € a inferéncia que se refere a tarefa de entender a forma na
qual as varidveis independentes podem afetar a quantidade ou categoria de interesse. A outra
motivagdo € a predicao direcionada mais puramente a acertar o valor, ou rétulo, da varidvel de
interesse baseado nas informagdes refletidas pelos dados (JAMES et al., 2013). Neste sentido,
para que o aprendizado supervisionado seja conduzido € necessdrio que se tenha um conjunto de

treinamento, que ¢ a amostra de desenvolvimento do modelo, e um outro de teste, referente a
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amostra de estimacdo, utilizada para avaliar a performance dessa generalizacdo de maneira justa.

Neste contexto de aprendizado supervisionado e guiada pela natureza da varidvel de
interesse, existem também dois tipos de abordagens, a regressdo que trata alvos numéricos e
a classificacdo que lida com rétulos ou categorias na varidvel de interesse. Essa dissertacao
considera os classificadores de Redes Rayesianas, os quais sdo metodologias exclusivas para

conduzir estudos de classificacao.

Classificadores

Os classificadores possuem diversas formas propostas na literatura como por exemplo,
a regressao logistica, andlise de discriminante linear e também os k-vizinhos mais préximos
para classifica¢do; além de métodos que sdo mais intensivos computacionalmente como modelos
aditivos generalizados, métodos baseados em drvores, redes neurais, entre outros (JAMES et al.,
2013).

O foco dessa dissertacao esta restrito ao estudo de classificadores de Redes Bayesianas
discretas, e dentre as diversas metodologias apresentadas na literatura, algumas foram seleciona-
das para essa dissertacdo como: Naive Bayes - NB (RISH, 2001), Tree Augmented Naive Bayes -
TAN (JIANG et al., 2005), k-Dependence Bayesian Network - KDB (SAHAMI, 1996), Bayesian
Network Augmented Naive Bayes - BAN (ZHANG, 2004), Averaged One-Dependence Estimator
- AODE (WEBB; BOUGHTON; WANG, 2005), General Bayesian Network - GBN (CHENG;
GREINER, 2001).

Objetivos

Essa dissertacdo tem como objetivo geral investigar e comparar diferentes metodologias
de estimacdo de estrutura em Redes Bayesianas discretas, bem como propor procedimentos

alteranativos a estes métodos. Especificamente, o trabalho se visa:

e Considerar classificadores tradicionais como: NB, TAN, KDB, BAN, GBN e AODE;

e Considerar métodos tradicionais de estimacdo de estrutura em Redes Bayesianas, como os
métodos K2 e PC;

e Propor e investigar uma combinag¢do K2+ PC, denominada scoring and restrict, em com-

paracdo com os métodos de classificacao tradicionais;

e Propor e investigar os modelos acima via combina¢do de modelos por meio de Stacking;

Explorar os resultados em dados reais e artificiais.

As proximas se¢Oes deste capitulo abordam nog¢des basicas de teoria dos grafos, teoria

das probabilidades e estatistica bayesiana. No Capitulo 2, a teoria que fundamenta as Redes
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Bayesianas é brevemente descrita, além dos procedimentos de aprendizado de estrutura, de
parametros e de suas respectivas métricas. O Capitulo 3 trata da descri¢@o dos classificadores
Bayesianos. No Capitulo 5 sdo apresentadas os estudos de simulacdo conduzidos para avaliacdo
das metodologias propostas, o Capitulo 6 demonstra o comportamento dos métodos apresentados
em situacdes reais. O Capitulo 7 expde a combina¢cdo dos modelos via Stacking. Por fim, o

Capitulo 8 apresenta as consideracdes finais desta dissertacdo.

1.2 Nocoes de Grafos

A Teoria de Grafos se originou no século XVIII quando o matemaético sui¢o Leonard
Euler desenvolveu uma resposta para o problema das Sete Pontes de Konigsberg - na Prussia,
que segundo Gross, Yellen e Zhang (2013) propunha o seguinte: "Partindo de qualquer uma das
quatro regides da cidade, divididas pelo Rio Pregel (ou Rio Pregdlia) e interligadas por meio
das sete pontes; € possivel achar um caminho que atravessasse cada uma das pontes apenas uma
vez, terminando também, em qualquer uma das regides?". No mapa ilustrativo da Figura 1 as
quatro regides mencionadas estdo indicadas com as letras {A,B,C,D} e as sete pontes estao

demarcadas em branco.

KeNINGSBERGA

Figura 1 — Mapa ilustrativo do problema das 7 pontes de Konigsberg.

Fonte: Adaptado de Handbook of Graph Theory (GROSS; YELLEN; ZHANG, 2013), pagina 258.

Em 1723, Euler provou que ndo era possivel passar apenas uma vez por cada ponte e
visitar todas as partes da cidade (STEEN, 2010). A representacdo gréfica foi apresentada apenas
no século XIX por Rouse Ball que utilizou grafos para se referir a solu¢ao da questdo provada

por Euler.

Andlogo ao mapa anterior, o esboco grafico apresentado na Figura 2 possui as quatro
regides e as sete pontes que as ligam e foi utilizado para formalizar a teoria apresentada no século
anterior. Dessa forma, o problema pode ser generalizado para outras situacdes, o que possibilitou

que a teoria de grafos fosse desenvolvida e expandida.
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B

Figura 2 — Modelo grafico para solug¢do do problema das 7 pontes de Konigsberg.

Fonte: Handbook of Graph Theory (GROSS; YELLEN, 2004), pdgina 259.

Essa dissertagdo se refere ao conceito especifico de grafos aciclicos e direcionados. Para

explorar a teoria desse caso particular alguns conceitos serdo apresentados a seguir.

1.2.1 Definicao e Composicao

Um grafo, ou rede, é formado por um par {V,A}, sendo que V= {V},V3,...,V;} € o con-
junto ndo vazio e finito de vértices (pontos, ou nés), de tamanho d; e A = {A; = (V1,V2),...,Ap =
(Vy—1,V4)} é um grupo, de tamanho m, composto por pares de elementos de V conectados, cha-
mados de arcos ou arestas. Quando dois vértices compdem um par nesse conjunto de arestas, €
dito que ambos sdo adjacentes e podem também ser chamados vizinhos (NEAPOLITAN, 2004),
por exemplo, o arco A; se estabelece como, A; = (Vi,V,), tal definicdo implica que Vj e V), sdo

vizinhos, ou adjacentes.

Da mesma forma, arcos adjacentes sdo pares de vértices que possuem um elemento em
comum. Para ilustrar esse conceito, consideram-se os arcos A; e A; = (V¢,V,) que sdo ditos
adjacentes pois compartilham o ponto Vj. Quando, em uma aresta, os pontos inicial e final sdo o
mesmo vértice, A; = (V,,,V,,), um loop, ou lago, é formado; porém, esse tipo de estrutura ndo é

permitida nas redes que serdo tratadas nesta dissertacao.

As relagdes de vizinhanca podem ser resumidas por meio de uma matriz de adjacéncia

Mg, do par {V,A}, a qual é definida como:

o 1, seV;eV;sio adjacentes,
MG(Z7]) = .
0, caso contrario

sendo que 1 <1i,j <d eV explicitamente ordenado (GROSS; YELLEN; ZHANG, 2013).

Tanto em grafos direcionados, quanto ndo-direcionados, ou mesmo parcialmente orienta-
dos, sua formagdo € indicada pelo par {V,A} porém, se diferem pelos aspectos das suas conexdes
e das propriedades inerentes de cada formagao (GROSS; YELLEN; ZHANG, 2013). Uma das

caracteristicas que determina a dire¢do do grafo € a ordenacao dos vértices que compdem as
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arestas. Quando cada par de nds possui uma ordem (V;,V;), o grafo é direcionado, quando
nao possui ordenacdo formam um grafo ndo-direcionado (SPRITES; GLYMOUR; SCHEINES,
2000).

O aspecto de orientagdo do grafo é fundamental para estabelecer qual € o tipo de relagdo

entre os nos da rede, conforme serd apresentado em secoes futuras.

1.2.2 Direcao

Os componentes de um grafo ndo direcionado sdo os vértices V e o conjunto de
arestas ndo ordenadas A’, convenientemente representadas da seguinte maneira, A’ = {A’ =
{(Vi,Vo},... Al ={V4_1,Va}}, elas estabelecem relagdes simétricas entre os nés. Considerando,
para fins de ilustragdo, os vértices {X,Y,Z} e o conjunto de arcos A’ = {A} = {X, Y} A}, =
{X,Z}} = {A] ={Y,X},A, = {Z,X}} arepresentagio gréfica desse par ¢ dada pela Figura 3a,

um grafo ndo direcionado.

Por outro lado, um grafo direcionado, ou digrafo, descreve relagdes assimétricas entre
vértices e para tanto, possui a caracteristica de possuir apenas pares ordenados distintos no
conjunto de conexdes, ou seja, A = {A] = (V|,Va),...,An = (V4—1,V4)} (GROSS; YELLEN;
ZHANG, 2013) € sua cole¢do de arcos. Sua dire¢do é graficamente representada por setas, €
sua matriz de adjacéncia ndo é simétrica. Por exemplo, na Figura 3b observa-se um digrafo
formado pelo mesmo conjunto de vértices do caso anterior, {X,Y,Z}, e um conjunto com dois
arcos direcionados A = {A; = (X,Y),A; = (X,Z)}, se a ordem dos componentes das arestas se

modifica. Isso € refletido na representagao grafica com a produgao de um digrafo distinto.

VAVAN

(a) Nao-direcionado. (b) Direcionado.
Figura 3 — Exemplos de orientacdo em grafos

Fonte — Elaborado pela autora.

Em grafos direcionados, os vértices sdo ligados partindo da chamada cauda (zail) para
a cabeca (head), para onde a seta se direciona. Para se referir as relagdes estabelecidas entre

os vértices a terminologia de parentesco € bastante propagada na literatura que utiliza essa
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orientacdo como forma de interpretacdo da ferramenta, como os manuscritos a respeito das
proprias Redes Bayesianas (PEARL, 1988; NEAPOLITAN, 2004; KORB; NICHOLSON, 2010).

Dessa forma, voltando ao exemplo da Figura 3b, se existe uma seta ligando o vértice X
ao vértice Y, X € dito ser pai de Y pois o arco A parte de X para Y, pelo mesmo motivo Y € dito
filho de X (SPRITES; GLYMOUR; SCHEINES, 2000), analogamente, também ¢ valido para o
arco A;. O conjunto composto pelos pais de um vértice V; serd denotado por pa(V;) e o conjunto
de filhos de V; por ch(V;). Existem ainda outras no¢des que sdo definidas por meio da ordenagéo
dos pontos; como a de esposos, quando dois nds compartilham algum filho; ancestrais sao os
vértices que antecedem as conexdes diretas e descendentes sdo aqueles ordenados apds o n6 de

referéncia.

Outro conceito importante que tange o segmento de orientacdo em grafos é o de esqueleto.
O esqueleto de um grafo direcionado G é um grafo ndo-direcionado E, que contém todos seus
vértices e arcos, porém, por sua definicdo, ndo ordenados (KOLLER; FRIEDMAN, 2009).

1.2.3 Ciclos

Para iniciar a defini¢do de um ciclo em um grafo, considera-se um trajeto W como sendo
uma sequéncia alternada de vértices e arcos, cujo o tamanho € dado pela quantidade de arcos
presentes no conjunto. Também pode ser descrito, em um grafo simples, por uma sequéncia de

vértices que quando direcionados, formam um trajeto direcionado.
[ [
(a) Caminhos Direcionados. (b) Ciclo.

Figura 4 — Caminho.

Fonte — Elaborado pela autora.

Quando, nesse trajeto, nenhum arco se repete ele € chamado de trilha e quando, em uma
trilha, nenhum vértice interno - que ndo € nem inicial, nem final - se repete, ela ¢ chamada
caminho (path); essa teoria € andloga para grafos direcionados. E além disso, quando um caminho

tem o mesmo vértice inicial e final, € dito que se tem um ciclo (STEEN, 2010).

Os conceitos de caminho direcionado e ciclo estdo ilustrados na Figura 4. O caminho

direcionado, Figura 4a, é composto pelos vértices {X,Y,Z, W} e possui 3 arestas, ele se inicia
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em X e termina em W. Ja na Figura 4b, com 4 arestas, mesma quantidade de vértices, logo,
partindo de qualquer um dos nds € possivel retornar a ele pois, se trata de um caminho fechado,

um ciclo. O mesmo ndo acontece com os caminhos direcionados.

1.2.4 Grafos Aciclicos Direcionados

Um Grafo Aciclico Direcionado, (DAG - Directed Acyclic Graph) G, € composto de

dois elementos G = (V,A), sendo V o conjunto de vértices e A o conjunto de arestas ordenadas.

Ilustrando esse conceito por meio da Figura 5, considera-se que o conjunto de vérti-
ces é constituido por seis nés, V= {T,U,W,X,Y,Z} e cinco arcos A = {A| = (T,X),A; =
(X,Y),A3=(U,Y),As = (Y,Z),As = (Z,W)}. Sua representagio grafica indica a orientacdo das
ligacdes por meio de setas e ndo existem ciclos, ou seja, partindo de qualquer um dos nds, nao é

possivel chegar a ele novamente por nenhum caminho existente.

Figura 5 — Exemplo de um DAG.

Fonte — Elaborado pela autora.

Nesse contexto, a terminologia de parentesco € utilizada para entender a estrutura
completa da rede. Para o exemplo apresentado anteriormente e tomando Y como referéncia,
o conjunto de seus ancestrais, ou antecessores, ¢ formado por an(Y) = {7, X,U}, esses nds
precedem o vértice Y em um caminho existente no DAG e do qual fagcam parte. Analogamente,
Y é chamado de descendente dos componentes de an(Y) e também possui um conjunto de
descendentes des(Y) = {Z,W} (NEAPOLITAN, 2004).

Além do mais, o conjunto de pais de Y é pa(Y) = {X,U}, os vértices que compdem esse
grupo sao chamados de esposos ja que possuem um filho em comum. E também, ¥ tem como

filho o vértice Z, essas relacdes sdao de adjacéncias no grafo.

A teoria de grafos possui conceitos e defini¢des que se adaptam a diversas circunstan-
cias, contudo, esse texto nao aborda sua completude. Para maiores detalhes e aprofundamento
nessa drea existem referéncias como Gross, Yellen e Zhang (2013) e Steen (2010) que tratam

especificamente de teoria de grafos, Lauritzen (1996) que apresenta a teoria e também aplicacdo
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de conceitos nos modelos graficos bem como Pearl (2013), Bishop (2006) e Sprites, Glymour e

Scheines (2000) com conceitos aplicados.

1.3 Nocoes de Probabilidades

A filosofia, que permeia e € a origem das ciéncias, tem como propdsito generalista
a solugdo de problemas conceituais e tedricos sobretudo os que se referem a fundamentos
de conhecimento e valores, conforme o livro ‘O lugar da probabilidade na ciéncia (EELLS;
FETZER, 2010). Nessa obra, os autores discorrem a respeito da relevancia dos conceitos de
probabilidade na filosofia da ciéncia, em especial a ideia de explica¢do probabilistica que é

essencial em diversas areas.

Em Jaynes (2003) o autor disserta em torno do raciocinio plausivel do cérebro humano
e dos processos de raciocinio dedutivo para introduzir conceitos formais de probabilidade,
conforme Laplace, em 1918, resume a teoria como sendo “...senso comum reduzido a cdlculo.”.
Dessa maneira, a constru¢cao da légica probabilistica € resultado de observagdo da natureza,
construgdo de hipdteses e experimentos com diferentes resultados utilizados para fornecer uma
explicacdo sobre leis da natureza, as quais, em teoria, sdo desconhecidas e imutaveis (SALMON,
1998; NEAPOLITAN, 2004).

O estudo da teoria da probabilidade, ao contrdrio de outros ramos da matemadtica, possui
uma origem recente, estimada no renascimento com Girolame Cardano e depois com Galileu
Galilei (TABAK, 2004). Porém, apenas no século XVII com Pierre de Fermat e Blaise Pascal,
dois matematicos franceses, é que o cdlculo das probabilidades comeca a ter relevancia; eles
tinham o intuito de investigar problemas de imprecisao e incerteza trazidos pelos jogos de azar
(KORB; NICHOLSON, 2010; TABAK, 2004).

Mas somente em 1933 que Andrei Nickolaevitch Kolmogorov formalizou o célculo
de probabilidade desenvolvendo um conjunto de textos na teoria de probabilidade moderna
(NUALART, 2004). O conjunto de principios baseados em teoria da medida fundamentam
matematicamente as aplicagdes de probabilidade (NEAPOLITAN, 2004). Kolmogorov define
nogdes bdsicas como a de espaco probabilistico, experimento aleatério, varidvel aleatoria, e

funcdes de probabilidade, para nortear seus axiomas e embasar conceitos mais complexos.

Em torno desse assunto, livros e outras obras foram elaboradas detalhando a teoria de
probabilidade e seus desdobramentos. Algumas delas sao mais filoséficas como Eells e Fetzer
(2010), Tabak (2004), outras sdo tedricas como Jaynes (2003), Nualart (2004), Box e Tiao (1973),
DeGroot e Schervish (2012), DeGroot (2004).

Alguns conceitos mais bésicos de probabilidade ndo serdo detalhados nessa dissertagao,
mas podem ser encontrados em qualquer referéncia tedrica formal do assunto de probabilidade,

este texto estd direcionado aos principios utilizados para compreensao do objeto de estudo, como
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fundamentos de probabilidade condicional.

As préximas secdes apresentam conceitos basicos de probabilidade condicional e abor-

dagem Bayesiana de probabilidade.

1.3.1 Probabilidade Condicional

A defini¢ao classica de probabilidade condicional, considerando os eventos A e B € .7 C
Q, tal que P(B) > 0, é dada por:
P(A,B)

PAIB) = 5.

(1.1)

sendo P(A,B) a probabilidade da ocorréncia de A e B simultaneamente, em termos de teoria dos
conjuntos AN B. .7 é definido como sendo o campo de Borel, ou ¢-dlgebra de subconjuntos de
Q), espaco amostral, e que em conjunto com a probabilidade P formam o espago probabilistico
de medida (NUALART, 2004).

Essa formulacdo expressa a medida de dada a ocorréncia do evento B, o evento A também
ocorra (KORB; NICHOLSON, 2010). Ou seja, € necessdrio considerar a ocorréncia de um
evento A quando uma informacao adicional sobre o resultado pode ser obtida pela ocorréncia de
um outro evento B (DEGROOT, 2004).

Esse conceito condicional corrobora na defini¢ao de independéncia, ou independéncia
marginal, o qual diz que dois eventos A e B podem ser considerados probabilisticamente indepen-
dentes se condicionando em um deles, a probabilidade do outro permanece inalterada (KORB;
NICHOLSON, 2008). Sem perda de generalidade, pode ser expresso da seguinte maneira:

P(A,B) _ P(A)P(B)

PAIB) = 55" = —pgy = PAIB) = P(A).

Nesse contexto, a generalizagdo para independéncia condicional € andloga, de forma que

A e B sdo independentes dado C se o calculo de sua probabilidade puder ser expresso por:

PAIB,C) =~ I(f(‘;C'? _7 (AL%TC(I; €) _ pajc).

A igualdade P(A|B,C) = P(A|C) é generalizacdo pois no caso de C ser qualquer valor
em €, a expressao se reduz, a expressao se reduz a independéncia marginal novamente (KORB;
NICHOLSON, 2010).

Teorema de Bayes

Permancendo no segmento da teoria de probabilidade condicional e considerando

Bi,...,By particdes do espago amostral Q sendo P(B;) > 0 para qualquer j em {1,...,k},
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€ possivel reescrever a Equacdo (1.1) da seguinte maneira:

4y P(Bi)P(A|B;)
FEiA) Y5 1 P(Bj)P(A|B)) (2

O teorema de Bayes permite calcular a probabilidade condicional de cada evento em
uma particao dada uma evidéncia, um evento A observado (NEAPOLITAN, 2004). A principal
utilizacdo de parti¢des € para dividir o espaco amostral em parte suficientemente menores fazendo
com que a colecdo de eventos de interesse se torne condicionalmente independente dado cada
evento da particio (DEGROOT; SCHERVISH, 2012).

Conforme visto, probabilidades condicionais se comportam da mesma forma que proba-

bilidades, entdo, a seguinte extrapolacdo € verdadeira, considerando um outro evento C:

P(Bi|C)P(A|BiNC)

t_1 P(B,|C)P(AIB;NC)

P(Bi|[ANC) = (1.3)

Probabilidades associadas a ocorréncia de eventos de interesse t€ém sido calculadas nas
ultimas décadas a partir de evidéncias - probabilidades conhecidas - gragas ao teorema de Bayes
(NEAPOLITAN, 2004). Supondo que existe interesse em alguns eventos disjuntos By, ...,By
acontecerdo e apenas serd observado um outro evento A, se a condicional de P(A|B;) estiver
disponivel para cada i entdo, esse teorema fornece as probabilidades condicionais dos B; eventos
dado A (DEGROOT; SCHERVISH, 2012).

1.4 Abordagem Bayesiana

Thomas Bayes, em foto apresentada na Figura 6, foi um pastor presbiteriano e matematico
amador ingl€s a quem € dada a referéncia por ter iniciado os estudos bayesianos no século XVIII
por meio da publicacdo pdstuma de “An essay towards solving a problem in the doctrine of
chances”, em traducao livre, “Um esboco buscando resolver um problema na doutrina das

probabilidades”.

Conforme Dale (1999), a obra de Bayes, datada do ano de 1973, marca o nascimento do
estudo de probabilidade inversa medidas referentes ao que o autor denomina problemas inversos,
que sdo denominados assim por serem o oposto dos problemas ditos diretos, os quais mapeiam
de um conjunto de objetos possiveis até o conjunto de todos os dados possiveis. Por problema
inverso, entende-se entdo, que é a determinagdo de um objeto proveniente de um conjunto de
dados.

Heckerman (2008) diz que a probabilidade clédssica € uma propriedade fisica do mundo
real, ja a probabilidade Bayesiana € uma propriedade do individuo o qual determina essa quanti-
dade, por isso a medida pode ser chamada de grau de crenca. Segundo Korb e Nicholson (2010), o

Bayesianismo pode ser encarado como uma generalizacdo das contas fisicas - também conhecidas
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w T

Figura 6 — Reverendo Thomas Bayes (1702-1761).

Fonte — Bayesian Artificial Intelligence, pagina 11 (KORB; NICHOLSON, 2010)

por frequentistas ou cldssicas - de probabilidade, isso significa que € perfeitamente compativel
com a Otica Bayesiana de probabilidade de como medir graus de crenga para estabelecer uma

probabilidade subjetiva a partir da frequéncia de um resultado.

Uma das principais diferencas entre ambas as abordagens, € que a Bayesiana, ao con-
trario da frequentista, nao requer repetidas tentativas, exprimindo as crengas pela andlise das
distribui¢des a priori, posteriori e preditiva (PERKINS; WANG, 2004).

De acordo com Wasserman (2013), a conjectura Bayesiana se apoia em tr€s principais
postulados: (1) A probabilidade descreve grau de crenga e ndo frequéncia. Dessa forma, é
possivel fazer afirmacdes probabilisticas sobre vérias situagdes, ndo somente dados, o que €
inerente da variacio aleatéria; (2) E possivel fazer afirmacdes probabilisticas sobre parimetros,
mesmo que eles sejam constantes fixadas; e (3) A inferéncia de um parametro 0 pode ser feita
produzindo a distribui¢do de probabilidade para 6. E valores de interesse como estimativas

pontuais e intervalares, sdo retiradas dessa distribuicao.

Analise Bayesiana

O método Bayesiano pode ser sumarizado da seguinte maneira, segundo Wasserman
(2013):

1. Determina-se a fungdo de probabilidade P(0), chamada de distribui¢do a priori, que
expressa as crencas em torno de um parametro, ou conjunto de parametros, 6, sem a observacio

da amostra;

2. Escolhe-se um modelo P(X|6) que reflete as crengas sobre o conjunto de variaveis
aleatérias X dado 6. Essa € a funcdo pela qual os dados X modificam o conhecimento a respeito
de 0, é chamada de funcdo de verossimilhanca (BOX; TIAO, 1973);
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3. Depois da observagdo dos dados xi,...,x,, as crencas sdo atualizadas e a distribui¢io
P(O|xy,...,x,) é calculada. Essa distribuicdo é chamada distribuicdo a posteriori, ela descreve
o que se tem de informagdo sobre 0 e € uma das caracteristicas mais importantes da andlise
Bayesiana (BICKEL; DOKSUM, 2015).

Tais passos, que serdao detalhados a seguir, estdo compactados na expressao:

P(OX)< P(X|0) P(6). (1.4)
—— ——
posteriori  verossimilhanga priori
Desde o Teorema de Bayes apresentado na Equacgdo (1.2), com alguma nocao de pro-
babilidade e supondo que existe o vetor de n obervagdes (xi,...,x,), com distribui¢do discreta
de probabilidade P(X|0) que depende do valor de d pardmetros 6 = (6y,...,6;), e supondo
também que 6 possui uma distribui¢do de probabilidade P(60), entdo (BOX; TIAO, 1973):

P(X|6)P(8) = P(X,0) = P(8|X)P(X). (1.5)

Dada informacdo observada X, a distribuicdo condicional de 0 é:

P(X|6)P(8)
POX) = ——F—= 1.6
(01%) = =5 (16)
Assim, P(X), chamada de verossimilhanga marginal, pode ser escrita como:
P(X)=E[P(X|0)] =c~' =Y P(X|6)P(6). (1.7)

sendo que a soma € admitida para toda amplitude do espago de 0 e, portanto, pode ser reescrita

COmo:

P(0|X) =cP(X|0)P(6), (1.8)
logo, ¢ € a constante normalizadora.

O dominio de 0 pode ser explorado pela defini¢do de distribui¢des de probabilidade
P(6), chamadas de prioris e os exemplos mais comuns dessas fungdes estdo apresentadas a

seguir.

1.4.1 Prioris

Para DeGroot e Schervish (2012), as prioris sao definidas como distribui¢des atribuidas
ao parametro, ou conjunto de parametros, sem a observacao de outras varidveis relacionadas a ele.
Elas podem ser chamadas também de distribuicdes marginais dos parametros, e sdo quaisquer
fun¢des de probabilidade que expressam algum conhecimento prévio no que diz respeito aos
parametros desconhecidos de um modelo (BOX; TIAO, 1973).
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As informacdes a priori podem auxiliar na avaliacao do nivel de plausibilidade em um
objeto de estudo (JAYNES, 2003), e representam a incerteza formal a respeito dos parametros.
Sdo baseadas em suposi¢des sobre o modelo ou também, sdo construidas a partir de informagado
dos dados e portanto, carregam conhecimento, ainda que pouco ou vago, a respeito dos parame-
tros. Alguns tipos mais difundidos de prioris e suas respectivas construcdes estao apresentadas a

segulir.

A primeira € a priori conjugada, e o que caracteriza a familia de distribui¢des conjugadas
€ que se a priori for membro desse grupo, depois de multiplicada pela verossimilhanga, a
posteriori também serd parte da familia (BERGER, 2013), fazendo com que, tipicamente, os
célculos sejam simplificados (DEGROOT; SCHERVISH, 2012).

Para distribuicdes discretas de probabilidade, o que € mais frequentemente utilizado é o
processo Dirichlet-Multinomial no qual se assume uma distribui¢do multinomial para os dados e

uma distribui¢ao Dirichlet para os respectivos parametros.

De acordo com Tu (2014), a forma da distribui¢io multinomial para um conjunto de

varidveis aleatdrias discretas ndo-negativas X de dimensao d € a seguinte:

f(xlv"'axd;pla"'7pd;n> =

F<n+1) fI X
Mo T+ 1)y

sendo que n = Y9, x; e é denotada por Multi(py,...,pa,n).

Da mesma forma, a distribui¢ao Dirichlet parametrizada por escalares positivos ¢

d
FOxr,xao,. .., o) = HZ Sk H -l (1.9)

E denotada por Dir(a, ..., &) e definida no espago d — 1 uma vez que o suporte da distribuico
Dirichlet € um simplex .#,; de dimensao d — 1, que significa que todos os d vetores foram uma
distribui¢do de probabilidade valida (TU, 2014).

Dessa forma, sua posteriori € dada por uma distribui¢cdo também Dirichlet, conforme
definicdo, com uma reparametrizagao, tal que:
o = o+ Z x(j )
] M i
x;eD

sendo que D se refere a base de dados observados.

Esses vetores ¢; que definem a reparametrizacio da distibuicdo a posteriori para o método
Multinomial-Dirichlet sdo considerados um parametro de concentracdo (PETITJEAN et al.,
2018) para cada uma das varidveis X;. Para o caso das Redes Bayesianas, os vetores & sdo
associados a cada uma das configuracdes de varidveis e seus respectivos pais, conforme € tratado

no préximo capitulo.

Outro importante exemplar € a priori de Jeffreys, que foi proposta em Jeffreys (1946).

Ela é considerada localmente uniforme, portanto, ndo informativa, e dita invariante 1 — 1 com
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respeito a reparametrizacdes, motivo da sua proposi¢do. Para uma distribui¢do P(X|0), sua
1 . . ~ .

forma é dada por P(0) o< |I(0)|2, sendo que, I(0) é matriz de informagdo de Fisher, e portanto,

€ considerada uma priori objetiva uma vez que depende da verossimilhanca para que sua forma

seja definida.

Um aspecto importante da priori de Jeffreys € que, em grande parte das andlises, seu
uso leva a distribui¢des proprias a posteriori (YANG; BERGER, 1996). A priori de Jeffreys
para a distribuicdo Multinomial, por exemplo, resulta na Dirichlet( % ), sendo que k € o nimero
de possiveis resultados da varidvel aleatdria, ou seja, a conjugada Multinomial-Dirichlet para
alfa = % De acordo com Consonni et al. (2018) existem algumas variagdes da priori de Jeftreys
para desempenho em situacdes especificas, como a de alta dimensao e a utilizagdo para quaisquer

funcdes de parametros.

Existem outros tipos de prioris propostas como as prioris vagas. Essas distribuicdes do
tipo flat podem auxiliar quando nenhuma informacao a respeito dos parametros esta disponivel,
ou seja, quando toda a inferéncia deve ser feita baseada somente nos dados. O termo priori
flat, ou priori plana, foi utilizado sob o senso que sua forma envolve fun¢gdes com decaimento
lento da cauda (SCHMITT; GILARDONI; ANDRADE, 2019) e é caracterizada por V(6) — oo,
0 que descreve que a variancia € grande o suficiente para que os seus valores nio estejam
concentrando a informacgao da distribuicio em uma tnica regido. Um exemplo difundido dessa
classe é a uniforme, definida por P(6) o< ¢, possuindo igual probabilidade para intervalos de
mesmo tamanho (CONSONNI et al., 2018).

Maiores detalhes a respeito de prioris e andlise Bayesiana em Yang e Berger (1996),
Jaynes (2003), Box e Tiao (1973), DeGroot e Schervish (2012), Consonni et al. (2018).

1.4.2 Modelos Graficos Probabilisticos

Os modelos graficos tem sua origem em diferentes dreas da ciéncia, segundo Lauritzen
(1996) uma dessas dreas € a fisica estatistica com Gibbs (GIBBS, 1902). Um pouco mais tarde,
o geneticista Sewall Wright iniciou o desenvolvimento de estudos graficos a partir de 1920,
denominados andlise de caminho. Wright investigava propriedades genéticas hereditarias de
espécies utilizando componentes causais € ndo causais baseados em hipéteses (SCHEINER;
GUREVITCH, 2001). Nessa aplicacdo, os grafos determinam caminhos e para isso, devem ser
direcionados (LAURITZEN, 1996).

Modelos gréficos probabilisticos utilizam uma abordagem baseada em grafos que de-
cifram, de maneira compacta, distribuicdes complexas de probabilidade em um espaco de alta
dimensao (KOLLER; FRIEDMAN, 2009). Bishop (2006) avalia as vantagens da sua utilizacao
apontando que, conciliar elementos probabilisticos e elementos grificos facilita a manipulacao
de modelos sofisticados uma vez que, por meio de propriedades graficas e matemaéticas, carregam

suas sutilezas implicitamente.
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Essa metodologia de andlise € composta por uma distribuicao de probabilidade e uma
estrutura grafica. Ambos os elementos se relacionam entre si, os nés do grafo sdo as representa-
coOes das varidveis aleatérias do dominio da distribuicao e suas conexdes podem sugerir afinidade

compartilhada ou mesmo dependéncia entre elas.

Nesse sentido, esses modelos podem ser divididos em duas grandes classes, uma delas
se utiliza de distribui¢do de probabilidade associada a um grafo ndo direcionado, sao as de-
nominadas Redes de Markov, suas conexdes traduzem o grau de afinidade que duas variaveis
compartilham. De maneira geral, € um modelo paramétrico utilizado para representar uma cate-
goria especifica de distribuicdes de probabilidade, chamadas de distribui¢des de Gibbs (EDERA;
STRAPPA; BROMBERG, 2014).

A outra classe, por sua vez, tem como componente um grafo direcionado, tipo de
grafo utilizado em Redes Bayesianas. Os arcos de sua rede sugerem relagdes de dependéncia
condicional entre os nds e para tanto, restringem a estrutura a ser aciclica, levando o nome de

DAG designado para grafos aciclicos e direcionados.

Os DAGs foram definidos na Se¢do 1.2.4 e podem ser utilizados para representar relagdes
de independéncia condicional dentre varidveis em uma distribui¢ao de probabilidades (SPRITES;
GLYMOUR; SCHEINES, 2000). Essa defini¢do de independéncia condicional € ponto focal
da modelagem causal (PEARL, 2013) portanto, o DAG € uma ferramenta utilizada para a
visualizacdo dessas relacdes de causa-efeito sugerida pela orientacdo das arestas de estrutura.
Nesse sentido, a relacdo entre nés que compartilham um arco nao € simétrica mas sim, de
influéncia direta de um para outro - do pai para o filho (RUSSELL; NORVIG, 2010).

A modelagem grafica auxilia a compreensao de sistemas complexos pois simplifica o
trabalho de representacio da distribui¢do conjunta em estruturas locais (ALPAYDIN, 2010), o
que facilita a andlise das varidveis. Pela sua versatilidade e flexibilidade de modelos, as Redes

Bayesianas sdo amplamente utilizadas com objetivos diversos.

1.5 Comentarios gerais

Neste capitulo foram apresentados os conceitos nos quais os componentes das Redes
Bayesianas se baseiam, a teoria de grafos e a teoria de probabilidade, além de uma breve
introducdo ao conceito de modelos gréficos probabilisticos onde as Redes Rayesianas sdo

fundamentadas.

O préximo capitulo descreve as propriedades relacionadas a fusdo dessas técnicas que
constituem as Redes Bayesianas bem como defini¢des chave, propriedades, processos de estima-

¢do de estrutura e parametros desses modelos.
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CAPITULO

REDES BAYESIANAS

As Redes Bayesianas surgiram em Pearl (1988), desenvolvidas por Judea Pearl, filésofo
e cientista da computacao, com o intuito de facilitar as tarefas de predi¢do, inducdo e deducao
em sistemas de inteligéncia artificial (PEARL, 2000). Os trabalhos de Judea Pearl t€ém sido
referéncia em estudos probabilisticos nas areas de andlise contrafactual, equagdes estruturais,

causalidade e inteligéncia artificial.

Conforme a teoria dos grafos, uma Rede Bayesiana (RB) é uma classe especial de
modelos gréficos que representa as dependéncias probabilisticas entre um conjunto de varidveis
na forma visual de um grafo aciclico e direcionado (NAGARAJAN; SCUTARI; LEBRE, 2013).
Elas podem performar tarefas de raciocinio diagnoéstico, preditivo, e at€é mesmo causal (KORB;
NICHOLSON, 2010), além de poderem ser estendidas para diagramas de influéncia (BARBER,
2012), por exemplo.

Sua topologia pode advir de experts no sistema estudado ou, pode ser estimada de
maneira irrestrita, por meio de heuristicas (HECKERMAN; GEIGER; CHICKERING, 1995)
que se utilizam de procedimentos de maximizacao de funcdes objetivos, testes de independéncia,
ou mesmo uma combinacao entre elas. Com respeito a essa estrutura, a estimag¢ao dos seus
parametros pode ser conduzida, completando assim, os dois elementos essenciais que definem

uma Rede Bayesiana.

De uma forma geral, elas recebem o nome ”Bayesianas” pois se utilizam da implemen-
tacdo do Teorema de Bayes para construir um mecanismo de andlise baseado em fragmentos
de evidéncias (DAWID et al., 1999). Apesar disso, podem ser analisadas como frequentistas ou

Bayesianas conforme abordagem utilizada para o aprendizado de seus elementos.

Nas proximas secdes serdo introduzidos os conceitos e propriedades de uma Rede
Bayesiana, bem como as heuristicas utilizadas para a estimagao de sua estrutura e metodologias

para a estimacao de seus parametros.
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2.1 Definicoes e Propriedades

Formalmente, as Redes Bayesianas sdo modelos gréficos probabilisticos compostos,

essencialmente, por dois elementos:

1. A estrutura gréfica, G, a qual é definida como sendo um DAG (do inglés, Directed Acyclic
Graph, um grafo aciclico e direcionado), pois esse objeto ndo permite ciclos, nem arcos
ndo direcionados. O DAG, por sua vez, se estabelece por dois conjuntos: o de nds e o arcos

que conectam esses nos;

2. A distribuicdo conjunta de probabilidades P, que € obtida por meio das varidveis aleatdrias

X ={X;,X2,X3,...,X;}, com respeito aos respectivos conjuntos de pardmetros em ©.

Os componentes desses elementos se relacionam de modo que os nds sdo as represen-
tacOes graficas das varidveis aleatorias e os arcos correspondem as relagdes de dependéncia
entre elas. A leitura das independéncias condicionais pode ser explorada por meio das proprie-
dades markovianas (KALISCH; BUHLMANN, 2007). Estabelecidas essas correspondéncias,
é possivel referir-se ao DAG como G = (X,A), sendo A o conjunto de arcos, e a fun¢do de

probabilidade condicional pode ser denotada por P(X, ®).

Visto isso, segundo Neapolitan (2004), o par (G,P) satisfaz a Condicao de Markov se
P puder ser escrita como o produtoério das distribui¢des condicionais de cada uma das varidveis
aleatdrias, e assim, portanto, ¢ formalmente definido como uma Rede Bayesiana. Essa premissa

verbaliza o que estd expresso na Equacdo (2.1):

d

P(X) = [ [P(Xilpag (X)), (2.1)
i=1

sendo que P(X;|pag(X;)) € a distribui¢do local de probabilidade de X;, ou seja, uma distribuigdo
marginal condicionada as varidveis as quais X; é dependente. Essas varidveis compdem o conjunto
de pais de X; e é representado por pag (X;), que estd, necessariamente, sujeito as conexdes em G
(KOLLER; FRIEDMAN, 2009).

Essa compatibilidade entre os elementos gréificos e probabilisticos permite a representa-
cdo, inclusive, de distribui¢des conjuntas complexas de probabilidade (ALMOND et al., 2015)
e, além disso, tal caracteristica se mantém para varidveis aleatérias continuas, de forma que a

fatorar as funcdes de densidade conjunta f, expressa da seguinte forma:

d

FX) =[]/ Xilpag(X:)),

i=1

condicdo assegurada também para distribui¢cdes que misturam varidveis de ambas as naturezas
(NAGARAJAN; SCUTARI; LEBRE, 2013).
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Apesar da adaptabilidade da metodologia, essa dissertacdo trata de Redes Bayesianas
discretas, as quais podem receber apenas varidveis que possuem uma quantidade de estados
finito (NIELSEN; JENSEN, 2009), sejam eles numéricos ou categdricos.

Uma vez que em uma Rede Bayesiana, todas as varidveis sdo assumidamente aleatorias,
consideradas como os nds na rede, e a dependéncia condicional entre elas é representada pelos
arcos direcionados, a auséncia desses arcos indica independéncia condicional (ABELLAN et al.,

2006), essa implicacdo é fundamentada pelas propriedades apresentadas neste capitulo.

Para exemplificar os conceitos apresentados, toma-se uma base de dados hipotética
contendo informacgdes a respeito do contdgio de uma doenca respiratéria e é composta das
seguintes varidveis dicotdmicas, as quais possuem o dominio bindrio da forma {0, 1}, indicando

sim ou ndo respectivamente:

Diagnéstico (D);

Distanciamento Social (I);

Uso de Mdscara (M);

Presencga de Sintomas (S);

Trasmissdo (T).

As relacoes entre essas varidveis foi, supostamente, determinada por um profissional da
area sauide que sugeriu a Rede Bayesiana expressa na Figura 7, estruturada da seguinte forma: a
Transmissdo tem como pais as varidveis Diagndstico, Distanciamento Social e Uso de Mdscara,

e a variavel Diagndstico € filha da Presenca de Sintomas.

Figura 7 — Exemplo de uma Rede Bayesiana.

Fonte — Elaborado pela autora.

De acordo com a definicao da Equacdo (2.1), € possivel escrever a distribuicio global de
uma Rede Bayesiana como um produto das distribui¢des locais de suas varidveis, as quais sao

condicionadas aos seus respectivos pais conforme o grafo, da seguinte forma:
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P(D,I,M,S,T) = P(S) x P(D|S) x P(I) x P(M) x P(T|D,1,M) 2.2)

A Equacido (2.2) explicita a dependéncia visualizada nas conexdes gréficas. Entdo, a
Transmissao é condicionada ao Uso de Mdscara, ao Distanciamento Social e ao Diagndstico da
doencga respiratoria. Entende-se também que os sintomas influenciam o Diagndstico, isso pode
ser motivado pela suposi¢ao de que a maior parte das pessoas que fazem o teste da doenca, sdo

aquelas que apresentam sintomas.

Além disso, o exemplo anterior apresenta uma estrutura de rede que é conhecida, ou
seja, é determinada por um profissional da drea com uma expertise no assunto tratado. Contudo,
as conexdes entre as varidveis ndo sao sempre familiares ao pesquisador, pelo contrério, a
descoberta do esqueleto e direcionamento dos arcos de uma Rede Bayesiana é um dos aspectos

relevantes e investigados em toda sua teoria.

Os proximos itens definem a d-separacdo e as chamadas propriedades Markovianas, que
fundamentam as caracteristicas das RB, e também as tarefas inerentes ao seu aprendizado, as de
estimacao de estrutura - que determina quais varidveis possuem relacao entre si - e de parametros

- que indicam como se d4 essa conexao.

2.1.1 D-separacao

De acordo com Pearl (1995), a decomposig¢ao recursiva do produto implica diretamente
na indicag@o de independéncia condicional sugerida graficamente pela auséncia de arcos direcio-
nados. Ou seja, satisfazer a Condicdo de Markov, chamada também de Propriedade de Markov
(NAGARAIJAN; SCUTARLI,; LEBRE, 2013), ou compatibilidade de Markov (PEARL, 2013),
explicitamente, faz com que as Redes Bayesianas sejam mapas de independéncia, também
chamados I-maps (KORB; NICHOLSON, 2010).

A relacao, portanto, entre trios de varidveis auxiliam no processso de leitura das de-
pendéncias, ou independéncias, condicionais e € interessante que a influéncia probabilistica
seja analisada como um fluxo no grafo (KOLLER; FRIEDMAN, 2009). Para ilustrar, sejam as

variaveis X, Y e Z, bem como os trés tipos de conexao entre elas na Figura 8.

Nas trés figuras sdo apresentados o mesmo caminho X = Y = Z contudo, o fluxo de

informacao contido em cada um € distinto, da seguinte forma:

e Na Cadeia, a relacdo da Figura 8a, € visto que X é pai de Y e Y € pai de Z entdo, X

influencia Y, que por sua vez influencia em Z;

e No Garfo, apresentado na Figura 8b, Y € pai de X e Z e entao Y influencia X e Z ao mesmo

tempo.
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(a) Cadeia. (b) Garfo (¢) Garfo Invertido ou Colisor.

Figura 8 — Tipos de relagdes entre trios de varidveis.

Fonte — Elaborado pela autora, adaptado de Bayesian Artificial Inteligence, Korb e Nicholson (2010).

¢ O Garfo Invertido ou Colisor, na relacdo da Figura 8c o conjunto de varidveis pais de
Y € composto por X e Z. Esse tipo de conexdo expressa que X e Z influenciam Y ao
mesmo tempo. Pode ser chamada também de estrutura-v e tem papel fundamental na in-
terpretacdo probabilistica das Redes Bayesianas (KORB; NICHOLSON, 2010; KOLLER;
FRIEDMAN, 20009).

Para que as independéncias condicionais possam ser lidas, o critério grafico de co-
nectividade chamado de d-separagdo, uma ’separagdo direcional” (PEARL, 2013), alicerca a

interpretacdo da seguinte maneira:

D-separacao: Sejam X, Y e Z trés subconjuntos disjuntos de varidveis em um DAG
G. E dito que X e Y sdo d-separados dado Z, se, ao longo de todas as sequéncias de arestas -
desconsiderando seus direcionamentos - entre um elemento de X e um elemento de Y existe um

né w satisfazendo uma das condig¢des:

1. w é ponto de colisdo, ou colisor; e se nem w ou seus descendentes estdo em Z;

2. w ndo tem arestas convergentes, ou seja, estd em cadeia ou garfo, e w estd em Z (PEARL,
2013: NAGARAJAN; SCUTARI; LEBRE, 2013).

Algumas regras que facilitam a leitura das d-conexdes sao descritas em Pearl (2000) sao

elas:

Primeira Regra. Dois conjuntos de varidveis X e Y sdo d-conectadas se existe um
caminho ativo entre elas. Um caminho ativo € qualquer sequéncia de arcos, independentemente

de suas dire¢des, exceto por colisores.

Segunda Regra. Duas varidveis X e Y sdo d-conectadas dado um conjunto Z de vértices,
se existir um caminho sem colisores entre X e Y que ndo passe por nenhum elemento de Z. Se o
caminho ndo existir, X e Y sdo ditas d-separadas por Z, levando a conclusdao que todo caminho

entre X e Y € bloqueado por Z.
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Terceira Regra. Se um colisor ¢ um membro do conjunto condicionante, ou tem algum

descendente em Z, entdo ele ndo bloqueia o caminho que passa por ele.

De maneira semelhante, Z € dito d-separar X de Y, em G, denotado por (X L Y|Z)g, se,
e somente se, Z bloqueia todos os caminhos de um né em X para um n6 em Y (PEARL, 1995). A
d-separacdo pode ser exemplificada pela Figura 9, adaptado de Pearl (1988). O grafo direcionado
e aciclico possui os conjuntos X = {b} e Y = {c} estes sdo d-separadas por Z = {a} uma vez
que o caminho b <— a — ¢ que conecta os conjuntos X e Y € bloqueado por a € Z. Da mesma
forma que o caminho b — d < ¢ € bloqueado pois d e todos os seus descendentes ndo pertencem
a Z. Agora, X e Y ndo sdo d-separados pelo conjunto T = {a, e}, pois no caminho b — d < c o
membro e € T é descendente de d, neste caso, € dito que e ativa o caminho entre X e Y uma vez

que conhecendo o valor de e, suas causas fazem com que seja dependente de b € Xec €Y.
/' )
o \
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o

Figura 9 — DAG para exemplificar a d-separagao.

Fonte — Elaborado pela autora, adaptado de Probabilistic Reasoning in Intelligent Systems, pagina 118
(PEARL, 1988).

Probabilisticamente, de acordo com o Teorema 1.2.4 em Pearl (2013), se os conjuntos X
e Y sdo d-separados por Z em um DAG G, entdo X é independente de Y condicionado a Z, em
todas as distribuicdes compativeis com o G. O contrério acontece se X e Y nio sdo d-separados
por Z em um DAG G logo, X e Y sdo condicionados a Z, em, pelo menos, uma distribuicio

compativel com G. Entdo, algumas relagcdes como a de cadeia (Figura 8a) e garfo (Figura 8b)
presumem a mesma condi¢do de independéncia condicional (KOLLER; FRIEDMAN, 2009).

2.1.2 Cobertura de Markov

Em conformidade com a teoria de d-separacdo, de acordo com Neapolitan (2004),
seja X um conjunto de varidveis aleatdrias, tal que X; € X e P sua distribui¢do conjunta de
probabilidade. A Cobertura de Markov de X;, notada por mb(X;), é formada por qualquer
conjunto de varidveis que faz com que X; seja condicionalmente independente de todas as outras

varidveis dado mb(X;), da seguinte maneira:

Ip({X;}, X — (mb(X;) U {X;}/mb(X;)))
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A cobertura de Markov se utiliza da d-separacdo para ser identificada (PEARL, 1988), sua
principal propriedade € a de bloquear o efeito das varidveis que ndo fazem parte desse conjunto e
€ constituida, portanto, pelos pais de X;, os filhos de X; e as varidveis que compartilham, pelo
menos um filho com X; (NIELSEN; JENSEN, 2009).

Nesses critérios, um exemplo de cobertura de Markov estd apresentado na Figura 10.
Para dado conjunto de dados X = { X}, X3,X4, X5}, e analisando a varidvel X5, sua cobertura de
Markov é composta por seus pais {X1,Xs}, seu filho {X3} e das que compartilham pelo menos
um filho {Xs}, logo, mb(X;) = {X1,X3,X5,Xs}. A varidvel Xy ndo faz parte da cobertura pois
ndo atende aos critérios, sendo ela pai de um pai de Xj.

/
®
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Figura 10 — Cobertura de Markov da varidvel X5.

Fonte — Elaborado pela autora.

Mais especificamente, quando a cobertura de Markov de X;, mb(X;), € o tinico conjunto
possivel que d-separa X; das varidveis que ndo o compdem, ou seja, quando nao € possivel que se
remova nenhum arco contido na estrutura, ela é a cobertura de Markov minimal e é chamada de
Fronteira de Markov (NEAPOLITAN, 2004). Ela pode ser definida também como um conjunto
finito de coberturas de Markov (CHENG; GREINER, 1999).

Por sua definicdo, Bielza e Larrafiaga (2014) descrevem a Cobertura de Markov de uma
varidvel X; como sendo o conjunto minimo necessdrio para a sua predi¢do, pode servir entao,
como metodologia de selecao de varidveis (FRENO, 2007). Com isso, muitos algoritmos de
estimacao de estrutura do grafo sdo baseados em procedimentos que tem por objetivo inicial o
descobrimento da cobertura de Markov, ou da fronteira de Markov, como € o caso do Incremental
Association Markov Blanket - IAMB (TSAMARDINOS et al., 2003) e Grow Shrink que serao

apresentados posteriormente.

2.1.3 Egquivaléncia

O esqueleto de um DAG G € um grafo ndo direcionado obtido pela remog¢ao das suas
direcdes (KOLLER; FRIEDMAN, 2009). Dois DAGs G| e G, representam as mesmas estruturas
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de d-separagdo, ou seja, as duas estruturas sdo equivalentes se, e somente se, ambas t€ém o0 mesmo
esqueleto e codifiquem as mesmas restri¢cdes de independéncia condicional estabelecidas pelo
conjunto de colisores, as estruturas-v (VERMA; PEARL, 1991; SCUTARI; GRAAFLAND;
GUTIERREZ, 2019).

Logo, se duas estruturas s@o equivalentes, as Redes Bayesianas que elas compdem fazem
parte de uma mesma classe de equivaléncia de modelos. Estatisticamente, se relacionam por
terem verossimilhangas idénticas (KORB; NICHOLSON, 2010) e assim, suas distribui¢des
de probabilidade podem ser decompostas de maneira equivalente (SCUTARI; GRAAFLAND;
GUTIERREZ, 2019).

Essas classes de equivaléncias sdo representadas visualmente por meio do nao direcio-
namento de seus arcos, nas estruturas chamadas PDAGs (do inglés, Partially-Directed Acylic
Graph), o que significa eles serem grafos aciclios porém parcialmente direcionados (ACID;
CAMPOS; CASTELLANO, 2005). Esses grafos, por ndo apresentarem completa orientagdo,
nao podem compor as Redes Bayesianas, o direcionamento dos arcos deve ser encontrado de

alguma maneira.

Com o embasamento tedrico a respeito dos fundamentos da metodologia de Redes
Bayesianas, obtido com os tdpicos anteriores, € importante salientar também uma das utilizacdes
desse tipo de modelo na literatura, com a abordagem de interpretacdo causal (PEARL, 2013;
SPRITES; GLYMOUR; SCHEINES, 2000; HITCHCOCK, 1997). Conforme os autores, as
redes possuem defini¢des que permitem, sob certas condi¢des, que sejam analisadas de maneira
causal. A teoria aprofundada a respeito de causalidade € bastante rica e complexa, podendo ser
encontrada nos recursos mencionados, além de outros que fazem a ligacdo dos conceitos das
Redes Bayesianas, probabilidade e de inferéncia causal, como em Zhang e Spirtes (2011), Korb
e Nicholson (2010) e Neapolitan (2004). A proxima secdo introduz brevemente esse contexto e

como as condigdes se relacionam com a estrutura dos modelos que utilizam esse conceito.

2.2 Causalidade

A descoberta de relacdes causais a partir de dados tem intrigado filésofos desde o século
XVIII (PEARL, 2000). O tema € de grande relevancia na ciéncia de uma forma geral, mas gera

discussoes entre diferentes autores, como tratado em Druzdzel e Simon (1993) e Salmon (1998).

No mesmo sentido, em Pearl et al. (2009), os autores dissertam a respeito de causalidade
na estatistica e os campos dessa ci€ncia os quais estudam tal fendmeno, que sdo: equagdes
estruturais ndo-paramétricas, anélise contrafactual, modelos graficos e a juncdo entre os dois
dltimos. Muitas metodologias foram, e tém sido, propostas para direcionar o entendimento de
raciocinios causais. E um desses métodos €é o de Redes Bayesianas (ZHANG; POOLE, 1996).

De maneira formal, as defini¢cdes de Redes Bayesianas apresentadas até agora se referem
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especificamente a aspectos probabilisticos, como as propriedades relacionadas a dependéncia
e independéncia condicional (KOLLER; FRIEDMAN, 2009). Aliado a isso, as caracteristicas
de classes de equivaléncia atuam no sentido de que, para algumas estruturas estimadas, existe
uma indistinguibilidade probabilistica o que pode impedir a interpretacdo de causa-efeito das
direcdes dos arcos obtidos por meio de metodologias de aprendizado (NAGARAJAN; SCUTARLI;
LEBRE, 2013), ou podem ser utilizadas como base para experimentos que visam identificar
as direcoes do grafo (MEGANCK; LERAY; MANDERICK, 2006). Por outro lado, existem as
estruturas baseadas em conhecimento préviamente obtido que estabelecem os arcos conforme a

plausibilidade tedrica da relacdo entre varidveis, feita de maneira deterministica.

Em uma escala especifica, as relagcdes entre trios de varidveis, apresentadas na Figura
8, podem representar cendrios de interacdes causais entre varidveis de uma estrutura de Rede
Bayesiana (KORB; NICHOLSON, 2010);

e A Figura 8a, que pode ser chamada também de Cadeia Causal, pode ser interpretada

como X sendo a causa Y e Y acausa Z;
e O garfo da Figura 8b, é chamado de Causa Comum, e tem que Y causa ambas X e Z.

e E o garfo invertido, consolidor ou estrutura-v, na Figura 8c, é o Efeito Comum, no qual

existe um conjunto de casuas de Y que € composto por X e por Z.

De maneira abrangente, para interpretacdo de causalidade por meio de um modelo causal,
Spirtes et al. (2000) propdem trés condicdes que relacionam probabilidade com causalidade e

elas sdo o que os autores denominam de:

1. A Condicao Causal de Markov, que é semelhante a Condi¢ao de Markov discutida
anteriormente, a qual determina que, cada varidvel X;, que compde uma Rede Bayesiana
(G, P), é independente de todos os seus ndo-descendentes dado o conjunto de pais pag (X;)
(PEARL, 2013), conforme expresso probabilisticamente na Equacdo (2.1), mas com uma
interpretacdo causal das direcdes dos arcos entre varidveis (KOLLER; FRIEDMAN, 2009).
Quando um modelo de Rede Bayesiana satisfaz essa condi¢c@o causal de markov, é dito ser
um mapa de independéncias (I-map) (KORB; NICHOLSON, 2008).

2. A Condic¢ao Causal de Minimalidade propde que a cada conexdo causal direta prevé
alguma relagdo de independéncia ou independéncia condicional que poderia ter sido obtida,
motivada pela andlise da distribui¢ao contrafactual da distribuicdo Pg (ZHANG; SPIRTES,
2011). Formalmente, é tido que uma estrutura causal G satisfaz essa condicao se, e somente
se, todo subgrafo préprio ! da estrutura nio satisfizer a condicfio anterior de Causalidade
de Markov relacionada a distribui¢do de probabilidade P (SPIRTES et al., 2000). Ou seja,

' Um subgrafo préprio € um subgrafo obtido retirando um arco ou aresta da estrutura do grafo principal.



40 Capitulo 2. Redes Bayesianas

dado que a condicdo de Markov € satisfeita, a estrutura causal é verdadeira somente se G

for a estrutura minimal de P, conforme Zhang e Spirtes (2011);

3. A Condicao de Fidedignidade os componentes de um modelo (G, P) sdo fiéis um ao
outro se toda e qualquer relacao de independéncia de P sdo aquelas implicadas pela d-
separacdo em uma estrutura grafica G (KOLLER; FRIEDMAN, 2009; SPIRTES et al.,
2000). E quando um modelo de satisfaz essa condi¢do de fidedignidade, € dito ser um
mapa de dependencias (D-map) (KORB; NICHOLSON, 2008).

Segundo Koller e Friedman (2009), quando as condicdes 1 e 3 sao satisfeitas, € dito que a
estrutura G é um mapa perfeito da distribui¢ao de probabilidade P. Conforme Korb e Nicholson
(2008), existe interesse em encontrar um /-map que seja minimal, ou seja, se algum arco for
retirado, o modelo ndo € mais um mapa de independéncia, mas essa nao € uma caracteristica
necessaria para que o modelo componha o mapa perfeito. Portanto, de acordo com Spirtes
et al. (2000) se um modelo (G, P) for um mapa perfeito minimal, seus arcos podem ter uma

interpretacdo causal.

A literatura acima citada discute amplamente a utilizagdo das relagdes entre anélise
probabilistica e andlise causal, e ainda, discorre a respeito da relevancia dos aspectos que
cercam essa discussao para o desenvolvimento das técnicas e heuristicas de estimacdo em Redes
Bayesianas. Uma vez que, por defini¢do, as Redes Bayesianas satisfazem, ao menos, as condi¢des

1 e 3 conforme explanacdo na Secdo 2.1.

Apesar de todas as questdes que envolvem as Redes Bayesianas e interpretacdo causal,
esta dissertacdo foca essencialmente em descrever metodologias que determinam as caracte-
risticas estruturais e sao aprendidas na fase de Estimacdo da Estrutura e posteriormente, com
a Estimacdo dos Pardmetros, ou seja, ao estabelecimento de como as varidveis se conectam
(SCUTARI, 2016).

2.3 Estimacao de Redes Bayesianas

Por definicdo, uma Rede Bayesiana € caracterizada pela dupla gréafico-probabilistica
(G, P), e portanto, sua tarefa completa de estimagdo, realizada com respeito a um conjunto de
dados D, é composta de duas etapas conforme a Equacdo (2.3) (SCUTARI; GRAAFLAND;
GUTIERREZ, 2019):

P(G,0|D) = P(G|D) x P(O|G,D), (2.3)

sendo que a primeira etapa, referente a P(G|D), € a de estimagdo de estrutura, a qual se embasa
no conjunto de dados composto de d varidveis e n observacdes. E a segunda é referente a
P(O|G,D), a estimacdo dos pardmetros (®) que é condicionada a estrutura gréfica e ao conjunto
de dados.
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Um dos maiores desafios das Redes Bayesianas € representar a topologia da interagao
entre as varidveis que organizem o conhecimento probabilistico e permita seu cdlculo de maneira
coerente (PEARL, 2000), uma vez que o esqueleto de interagcdo entre as varidveis de interesse
é, em grande parte, desconhecido. Essa tarefa de estimar a estrutura de uma Rede Bayesiana
€ ndo trivial e complexa devido ao imenso nimero de possiveis solugdes em ¥, o espacgo de
grafos do dominio do problema. Tal esfor¢o € conhecido por ser NP-complete e NP-hard, tais
provas podem ser encontradas em Chickering (1996) e Chickering, Heckerman e Meek (2004),
respectivamente. Contudo, o aspecto de complexidade da estimacdo de estrutura ndo serd foco

desta dissertacao.

A seguir, serdo detalhadas as heuristicas utilizadas para essa tarefa de aprendizado e
as principais abordagens para essa investigacdo podem ser divididas em trés classes: as duas
principais sdo as de Aprendizado Restrito (Constraint Learning, que pode ser chamado também
de rule-based) e a de Aprendizado Baseado em Métricas (score-based, ou score-and-search);
a terceira classe, e mais recente delas, é a de Aprendizado Hibrido que associa elementos de

ambos grupos anteriores.

2.3.1 Estimacado Restrita de Estrutura

A principal finalidade das heuristicas dessa classe € construir uma estrutura que expresse
as relacdes de dependéncia e independéncia correspondentes a distribuicdo dos dados (CAMPOS,
2006). E denominada rule-based ou constraint-based uma vez que seus arcos sdo resultados de

testes de independéncia entre os pares de varidveis.

Considerando o caso discreto, foco dessa dissertacdo, as comparagdes realizadas se
utilizam da hipétese nula de independéncia condicional, por meio da distribuigio assintética x>
(NAGARAJAN; SCUTARI; LEBRE, 2013). As estatisticas utilizadas nos testes de independéncia
condicional devem ser definidas previamente, algumas das opg¢des estdo descritas a seguir:
Informagdo Miitua Condicional, o classico x> de Pearson e o mais recente, Estimador Encolhido
da Informagdo Miitua Condicional (SCUTARI, 2020).

Todas as estatisticas sdo baseadas nas tabelas de probabilidade condicional (TPC) obtidas
por meio da frequéncia observada no conjunto de dados, a base que contém n observagdes
e d varidveis, para as varidveis X, Y condicionada as possiveis configuracdes Z, que sao as
combinagdes entre os estados das componentes desse conjunto. As TPCs serdo denotadas por
P(X,Y|Z), as frequéncias sdo denotadas por n; i tal que niimero de linhas da tabelai = {1,...,R},
sendo R o numero de configuracdes i e j possiveis das categorias de X e Y e o nimero de colunas

atabela k = {1,...,q}, sendo g o nimero de configura¢des possiveis dos pais.
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Informacao Muatua

A Informacao Mutua € a medida, advinda da teoria da informacao, que dimensiona a dependéncia
entre duas varidveis aleatdrias sendo uma medida mais geral que a correlacdo linear (PETHEL,;
HAHS, 2014), pois mensura a quantidade de informacdo compartilhada por duas varidveis
(BERRETT; SAMWORTH, 2017).

Para duas varidveis aleatérias X e Y a informagdo mutua € definida como:

P
ZPXY ,
SPX)P(Y)
sendo que P(X) > 0e P(Y) > 0. Essa medida é a divergéncia de Kullback-Leibler entre P(X,Y)
e P(X)P(Y) entdo, pode assumir apenas valores nio negativos (BERRETT; SAMWORTH, 2017).

Ela pode ser interpretada como a reducdo na incerteza da varidvel. Essa reducdo € simétrica logo,
serd nula se, e somente se, X e Y forem independentes (COVER; THOMAS, 2012).

A extensdo dessa medida, para o caso condicionado a um conjunto Z, estd apresentada na
Equacio (2.4) (CAMPOS, 2006; NAGARAJAN; SCUTARI; LEBRE, 2013), métrica denominada

como Informac¢ao Miitua Condicional.
P(X,Y|Z)
X,Y|Z) P(X,Y|Z)l _
s =1, ( PRYLSE (P<X|Z>P<Y|z>>>
i i nljk nljkn**k

nl*kn*jk

(2.4)

I
T M: N

sendo que quando os indices das varidveis estdo omitidos com *, significa que sdo considerados
todos os seus valores, como em 7n,,y, sdo considerados todos os valores assumidos por X e Y;

em n;y todos os valores assumidos por Y e em n, j; todos os valores assumidos por X.

x> de Pearson

O cldssico x? de Pearson para tabelas de contingéncia, altamente reconhecido na litera-

tura, sendo utilizado para testar associagdes. E dado por:

L

n d ¢
XHZ:Z ZZZNW %U’

=1 mj ik

n’*n’i—**’k O, as quantidade de observagdes da célula [/, E; o valor esperado para /

no caso de independéncia, L numero de células da tabela (NAGARAJAN; SCUTARI; LEBRE,
2013).

sendo m; jx =

As alternativas de estatisticas descritas acima sao utilizadas nos testes realizados itera-

tivamente conforme os passos estabelecidos nas heuristicas adotadas, cada uma delas possui
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caracterizagoes especificas que serdo detalhadas a seguir. Os algoritmos selecionados para repre-
sentarem essa classe de aprendizado sdo: o Algoritmo PC (COLOMBO; MAATHUIS, 2014),
em sua versdo modernizada, o Incremental Association Markov Blanket para Redes Bayesianas
(IAMB) (TSAMARDINOS et al., 2003) e o Grow Shrink (GS) (MARGARITIS, 2003).

Algoritmo PC

O algoritmo PC, o mais difundido entre os componentes dessa classe, é baseado no
algoritmo IC (Inductive Causation) proposto em Pearl e Verma (1992). Ele € iniciado com um
grafo completamente conectado e a cada par de varidveis, realiza um teste de independéncia
condicional que remove os arcos ndo vélidos, ou seja, os arcos que nao rejeitam a hipotese
nula de independéncia condicional, conforme visto anteriormente. A versdo otimizada dessa
metodologia de estimacao serd utilizada, chamada de PC-stable e foi proposta em Colombo e
Maathuis (2014).

Em linhas gerais, seu objetivo inicial € encontrar a relagdo nio direcionada entre va-
ridveis, ou seja, o esqueleto do grafo e, para isso, testa conjuntos de varidveis adjacentes com
cardinalidade que varia entre 0 e d — 2, de modo a encontrar arestas que devem ser removidas do

grafo completo.

Partindo do esqueleto, o grafo é estendido para a versao parcialmente direcionada, ou
CPDAG, que representa a classe de equivaléncia do modelo, essas direcdes sdo induzidas, por
meio de identificacdo de estruturas-v e posteriormente aplicando as regras (CHICKERING,
2013) descritas no Algoritmo 1 que apresenta os passos gerais da heuristica. Aqui as versdes
tradicional e otimizada se diferem, a nova proposta faz com que, no momento da estimagao
do esqueleto, os conjuntos de varidveis adjacentes de mesma cardinalidade ndo sejam afetados
pela remogao de arcos desse passo. Os autores provam ainda, que essa evolu¢do adiciona uma

propriedade de independéncia na ordenacdo das varidveis.

Essa implementacdo modernizada serd considerada na condugdo dos resultados dessa
dissertacdo e estd descrita abaixo conforme apresentado em Scutari, Graafland e Gutiérrez
(2019). Considerando um conjunto de dados observados D composto por n registros e de
X ={Xj,..., Xy}, além disso, um teste de independéncia condicional (TCI) deve ser informado

para a execug¢do do algoritmo como segue no Algoritmo 1.

A partir do passo 2, o esqueleto do grafo € encontrado; no passo 8, comecam as insergdes
de estruturas-v ao grafo e, posteriormente, no passo 9 sdo aplicadas as regras que evitam ciclos

(passo 10) e evitam novos colisores (passo 11).

Além disso, o retorno da estrutura G desse algoritmo nio garante que um DAG seja
formado, pelo contrério, esse método € utilizado para que sejam encontrados os PDAGs que
representam as classes de equivaléncia dos modelos gerados para estruturas com o esqueleto e

estruturas-v de G, conforme item 2.1.3.
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Algoritmo 1 — PC-stable

ENTRADA(D, TCI) > Base de dados, Teste
: inicie com um grafo G completo

—_

2: paramem (0,...,d —2) faca
3: repita para todos (X;,X;) € X,i # j, tal que X; possui, pelo menos, m vizinhos na
estrutura G atual, excluindo X;:
4: escolha um novo subconjunto Z de dimensio m dos vizinhos de X;, exceto Xj;
5: se (X;1X;|Z) entdo
6: remova X; — X; de G e faca Zy, x; = Z, como um conjunto que separa X; de X;
7: se X; e X; ndo sdao mais adjacentes, ou ndo existem mais op¢des para Z entio
volte ao passo 3
8: substitua para X; — X; < X;, para cada trio X; — X; — X}, tal que X; e X; ndo sdo
adjacentes € X; ¢ Zx, ;-
9: encontre outras direcdes segundo as regras:
10: se X; — X; e existe um caminho direcionado de X; par X; entdo substitua por X; — Xj;
11: se X; e X; ndo adjacentes, mas X; — Xj ¢ X; — X; entdo substitua por X; — X;.
SAIDA (G)

Algoritmo Grow Shrink

O Grow Shrink (GS) € baseado no algoritmo mais simples de detec¢do da Cobertura de
Markov, chamado Grow Shrink Markov Blanket - GSMB (NAGARAJAN; SCUTARI; LEBRE,
2013) proposto em Margaritis € Thrun (2000). Para encontrar a cobertura de Markov das
varidveis, essa metodologia se utiliza da no¢do de Fronteira de Markov, conforme mencionado
na Se¢do 2.1.2, ela € definida como sendo a Cobertura de Markov minimal, ou seja, nenhum dos
subconjuntos proprios possiveis na estrutura forma outro conjunto que pode ser definido como
sendo uma cobertura de Markov (LIU; LIU, 2018).

O GSMB comega com um conjunto vazio, em sua fase de crescimento (grow), buscando
por varidveis que fazem parte da fronteira de Markov de um X; testando a dependéncia de cada
par de varidveis condicionado ao conjunto que se inicia vazio e armazena essa lista para a
proxima fase. O encolhimento acontece na fase Shrink, quando o algoritmo identifica e remove
as variaveis que foram adicionadas e que ndo fazem parte dessa fronteira. A ideia € investigar a
violagdo da propriedade de Markov verificando se existe alguma varidvel nao descendente de X;
que € dependente de X; dado o conjunto hipotético de fronteira (MARGARITIS, 2003).

Partindo desse contexto, o algoritmo Grow Shrink para a descoberta de Redes Bayesianas
foi proposto em Margaritis € Thrun (2000). O GS utiliza do conhecimento absorvido pelo
aprendizado da cobertura de Markov de cada varidvel para compor a estrutura de Rede Bayesiana.
Esse algoritmo se baseia no conceito de vizinhanga pois, depois que a cobertura de Markov de
cada varidvel foi encontrada, o procedimento reconhece cada vizinhanga local V(X;) - constituida
de conexdo direta - para resgatar o esqueleto exato em torno de cada varidvel. E por ultimo, os

arcos sdo direcionados conforme andlise de v-estruturas (SU et al., 2012).
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Margaritis (2003) descreve os procedimentos conforme o Algoritmo 2, sendo que D é
definido como o conjunto de dados para estimacdo e 7IC € o teste de independéncia condicional

previamente selecionado.

Algoritmo 2 — Grow Shrink

ENTRADA(D,TIC)
1: para X; € X faca
2: encontre mb(X;)
Fase Grow
3: para X; € X e X; € mb(X;) faca
: se X; e X; sdo dependentes dado Z para todo Z C H, onde H € o menor entre
mb(X;) — {X;} e mb(X;) — {X;} entdo

5: determine X; — X;;
6: paraX; € Xe X; € V(X;) faca
7: se existir uma varidvel X; € V(X;) — V(X;) — {X;} tal que X; e X; sdo de-

pendentes dado Z{X;}, para todo Z C H, onde H é o menor entre mb(X;) — {X;,T} e
mb(7) — {X;,X;} entdo

8: oriente X; — X;;
Fase Shrink
9: enquanto existirem ciclos faca
10: calcule o conjunto E = {X; — X; tal que X; — X é parte de um ciclo}
11: remova da estrutura G atual, o arco em E que é parte do maior nimero de
ciclos e adicione em R;
12: Reinsira os arcos de R na dire¢@o reversa e na ordem contraria a remogao;
13: enquanto nio se aplicar faca
14: paraX; € Xe X; € V(X;) tal que nem X; — X;, nem X; — X faca
15: se existe um caminho direto de X; para X; entao
16: oriente X; — X;

SAIDA (G) =0

Algoritmo IAMB

O Incremental Association Markov Blanket (IAMB) para Redes Bayesianas foi mencionado
anteriormente no item 2.1.2 que trata da Cobertura de Markov, uma vez que se utiliza dessa
defini¢do para restringir o subconjunto de varidveis com as quais serdo realizados os testes de
independéncia condicional (BERETTA et al., 2018).

O procedimento homonimo utilizado para descobrir a cobertura de Markov de uma
varidvel foi proposto em Tsamardinos et al. (2003). Ele busca um conjunto de possiveis varidveis
candidatas a comporem a Cobertura de Markov em duas fases, a primeira inclui as que possuem
maior valor de medida de associacdo, que é uma fungdo objetivo f. Na segunda fase as varidveis

que nao condizem com os critérios de independéncia condicional sdao descartadas.
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Esse procedimento completo estd detalhado no Algoritmo 3, conforme apresentado em
Zhang et al. (2010), que requer, além da base de dados (D) e do teste TIC, uma fungdo objetivo f,

que deve ser maximizada na primeira fase do algoritmo.

Algoritmo 3 - [AMB

ENTRADA(D,f,TIC)
1: Paracada X; € X
Fase Forward
cmb(X;) = @
repita até mb(X;) ndo se alterar:
encontre X, em X —mb(X;) — {X;} que maximiza f(Xqx, Xi|cmb(X;)))
se nao I(Xyax, Xi|cmb(X;)) entdo
cmb(X;) = emb(X;) U{ Xmax }
Fase Backward
Para cada V; € mb(X;)
8: se I(V;,X;|cmb(X;) —{V;}) entdo
: cmb(X;) = cmb(X;) —{V;}
SAIDA (mb(X;)) >paratodoi=1,....d

SAN AN~ S

~

Mais detalhadamente, na primeira fase, chamada de forward, as varidveis candidatas a
fazerem parte da Cobertura de Markov de X; sdo incluidas no conjunto aspirante a cobertura de
Markov cmb(X;). E possivel que nessa fase entrem mais varidveis do que é necessario para o
conjunto mb(X;), apesar de serem admitidas somente aquelas que maximizam uma fun¢do da
heurfstica, a qual deve refletir a correspondéncia entre varidveis e seu resultado ndo deve ser zero

para toda varidvel de mb(X;).

E importante que a fungio f a ser maximizada seja informativa, para que, o conjunto de
varidveis, cmb(X;), que passa para a fase backward possa ser o menor possivel, com o objetivo
de ndo desperdicar tempo com varidveis irrelevantes € ndo requerer um tamanho de amostra
maior do que o necessario para aplicacio dos testes. Nessa segunda fase os falsos positivos sao
identificados um a um, por meio dos testes de independéncia condicional, e removidos. Ao final
desse processo obtém-se cmb(X;) = mb(X;) (TSAMARDINOS et al., 2003).

Além dessa versdo, existem outras variacdes desse algoritmo, que foram propostos com o
intuito de otimizar seus procedimentos, como o InterlAMB, o Inter[AMBnPC (TSAMARDINOS
et al., 2003), o fastIAMB (YARAMAKALA; MARGARITIS, 2005), entre outros listados em
Bielza e Larrafiaga (2014), Scutari (2020).

2.3.2 Estimacao de Estrutura Baseado em Métricas

Os procedimentos de estimagdo de estrutura dessa classe, chamados de score based
ou também de score and search, se utilizam de métricas, por meio da maximizagdo de fungao
objetivo (fungdo score) ou de minimizacdo de uma funcdo de custo, e estdo aliados a uma

heuristica de busca com a intencao de mensurar todas as estruturas exploradas dentro das



2.3. Estimagdo de Redes Bayesianas 47

possiveis solucdes (ACID; CAMPQOS, 2003). Os algoritmos dessa classe ainda podem ser
divididos em trés grupos menores de greedy search, simulated annealing e algoritmos genéticos,
em Russell e Norvig (2010) os autores apresentam a defini¢do de cada um destes grupos

detalhadamente.

Nesta dissertacdo, os estudos estdo voltados aos algoritmos greedy search (sua traducao
literal € ”busca gulosa”) pois sdo os mais amplamente difundidos nessa classe de estimagao
de estrutura para Redes Bayesianas (SCUTARI; GRAAFLAND; GUTIERREZ, 2019), e como
representantes desse grupo serdo apresentadas as heuristicas Hill-Climbing € Tabu Search, que
sdo baseadas na ideia da busca pela estrutura otima, G*, por meio da maximiza¢do de uma

funcdo objetivo f, conforme expresso pela Equacdo (2.6).

Os métodos que avaliam uma métrica recursivamente, em geral, supdem que tal medida
represente uma pontuagdo de ajuste da estrutura aos dados observados e que essa fun¢do f possa
ser decomposta de forma que, para uma estrutura G, deva ser calculada pela soma da fung¢ao
aplicada em cada uma das varidveis condicionada a seus respectivos pais (LIU; MALONE;
YUAN, 2012), de acordo com a Equacdo (2.5):

d
f(GID) =Y f(Xilpa(X;),D). (2.5)
i=1

Essa expressdo estd balizada pela decomposicao da distribuicdo de probabilidade condi-
cional assegurada pela condi¢cdo de Markov nas Redes Bayesianas, apresentada na Equagao (2.1)
do item 2.1.

Dessa forma, o problema de otimizagdo se restringe a busca da melhor estrutura G*, pelo
argumento maximo da fungdo objetivo f com respeito a estrutura G e os dados observados D,

conforme é apresentado:

G* = argmax f(G,D). (2.6)
Ge¥

sendo que D € composto pelo conjunto de varidveis X com n observagdes (CAMPOS, 2006).

Visto isso, a fun¢do ou métrica a ser utilizada para atacar esse problema de otimizagao
deve ser escolhida de forma que nao apenas reflita o ajuste da estrutura aos dados, mas que
também evite o overfirting (super-ajuste) desses dados. Entdo, o score, em geral, aproxima
a probabilidade da estrutura condicionada aos dados, equilibrando entre um bom ajuste e a
complexidade regulada da rede (LIU; MALONE; YUAN, 2012).

Desse modo, a fun¢do f deve assumir valores informativos que discriminam estruturas

diferentes. Contudo, para os DAGs que sio representados pelos mesmos grafos essenciais® ou

2 os grafos essenciais sdo os grafos que representam as classes de equivaléncia, possuem mesmo

esqueleto e mesmas estruturas-v (SCUTARI, 2018).
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seja, para modelos de mesma classe de equivaléncia, a fungdo objetivo pode assumir mesmo

valor, quando isso acontece ela é chamada de score equivalente (CAMPOS, 2006).

Existem inimeras maneiras de mensurar o equilibrio ajuste-complexidade (YANG;
CHANG, 1996; LIU; MALONE; YUAN, 2012) e, de acordo com Campos (2006), podem ser
divididas entre medidas Bayesianas, chamadas também de verossimilhangas marginais Dirichlet-
Bayesianas (SCUTARI, 2018), e medidas de informacao que penalizam uma fun¢do de ajuste

dos dados. Algumas foram selecionadas e estdo descritas a seguir.

Por se tratarem de redes discretas, a frequéncia das células de cada uma das d tabelas
de probabilidade condicional serdo utilizadas para cdlculo de modo que: i = {1,2,...,d} sendo
d o nimero de varidveis em X; j = {1,2,...,q;}, sendo que g; é a quantidade de combinag¢des
de pais em pa(X;) para cada X;; k = {1,2,...,¢;} ¢; o nimero de classes da varidvel X;, por
fim, N;j, € o nimero de observagdes na base de dados na qual a varidvel X; recebe o valor x; e
Nij =Y;_, Nijxt NAGARAJAN; SCUTARI,; LEBRE, 2013).

A métrica K2

Uma das primeiras métricas € proposta em Cooper e Herskovits (1992), na qual, suas
suposi¢oes permeiam os dados serem discretos, a auséncia de valores missing e de observagdes

independentes.

A métrica K2 € inspirada na densidade posteriori apresentada na Equacao (2.7) conforme

seu manuscrito de proposta,

d_ gi (C,‘—l)! Ci
—— | N;ip! 2.7
Mj+ci_1)!l;l ijk+» ( )

e seu cdlculo é com respeito a estrutura do grafo G, com probabilidade a priori dada por P(G).
Pela sua propriedade de decomposi¢do, pode ser expressa conforme estabelecido na Equacao
(2.8).

d i ci— 1) Ci
fx2(D,G) =log(P(G)) + ; (i <log (M) +k;log (Nijk!)>) . (2.8)

J

Essa métrica ndo possui a caracteristica de atribuir o mesmo valor para distribui¢des na
mesma classe de equivaléncia, (CAMPOS, 2006).

A métrica score equivalente Dirichlet Bayesiana com priori uniforme

Como uma generaliza¢do da métrica K2, Heckerman, Geiger e Chickering (1995) pro-

puseram a métrica Dirichlet Bayesiana, fpp, a qual incorpora hiperpardmetros, 7; . de uma
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distribuicdo Dirichlet a priori dos parametros dada estrutura da rede G, conforme a expressao

abaixo:

foB(D,G) =

= log(P +Z (Z (log (F(Nzir":nu )+/§l <J(k’7—+fgjw>)> |

sendo I'(.) a fungdo Gamma, a qual I'(r) = (r—1)!e n;; = ¥.;"_; Mijk, quando 7, jx = 1, retorna-se
a métrica K2 (CAMPOS, 20006).

Para facilitar a utilizagdo desses hiperparametros, Heckerman, Geiger e Chickering
(1995) inserem a propriedade de equivaléncia da verossimilhancga, construindo uma alternativa
score equivalente a fun¢do fpp; de modo que cada um dos hiperpardmetros, 7;jx, possa ser
escrito como 1N X p(xy,w;i;|G), sendo que 1 € o pardmetro de tamanho de amostra equivalente e
p(.|G) é a probabilidade da distribui¢do com a estrutura G (CAMPOS, 2006).

Além disso, quando uma probabilidade uniforme € atribuida para cada configuracao de
X;|pa(X;), nasce a métrica score equivalente Dirichlet Bayesiana com priori uniforme, fppey, €

sua forma é dada pela Equacao (2.9) conforme descrito por Campos (2006):

fDBeu (D G) ==

F(ﬂl) Ci T(N;jx + %) (2.9)
= log(P +Z<Z <log (—F(Nijq_i_%))—l—k;llog <—F(%)q >>>

Os critérios de Informacao

Além dessas métricas baseadas na funcao Dirichlet Bayesiana, outra abordagem pos-
sivel sdo as medidas provenientes da informacao que se utiliza do logaritmo da fungdo de

verossimilhanc¢a que pode ser escrita como:

qdi Ci

-3 3 3 vt (1),
i=1j=1k=

Associando a ela um termo de penalizagdo da complexidade do modelo dado por

Y%, (c; — 1)g; multiplicada por uma fungio ndo negativa de regularidade /(n) relativa ao tama-

nho amostral assim, obtém-se a funcdo geral dos critérios de informacdao (CAMPOS, 2006), dada

por:

f1.(G,D) Z Z iN,jklog< ”") {f } (n). (2.10)

i=1j=1k= i=1
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Para casos especiais da Equagdo (4.1.1), se h(n) = 1, obtém-se o critério de informacéo
Akaike (Akaike Information Criterion - AIC) (AKAIKE, 1973):

d qi c¢j d
faic(G.D) =) ¥ ZN,]klog( ”") Y (ci—1)qi, (2.11)

i=1j=1k i=1
e para h(n) = %log(n), obtém-se o critério de informagéo Schwarz, também chamado de critério
de informac¢do Bayesiano (BIC) (SCHWARZ, 1978):

i Ci d
f81c(G,D) = ZZZN,szog( le) {Z i—1) };log() (2.12)

i=1j=1k=

O calculo das métricas para cada rede em um dominio de possiveis solu¢des é uma
tarefa de grande complexidade (CHICKERING, 1995) e portanto, deve estar aliado a algoritmos
computacionais que se propdem a fazer uma busca guiada no conjunto, ou subconjuntos, de

estruturas candidatas.

A partir de agora, os algoritmos que serdo apresentados fazem parte da classe greedy

search de heuristicas baseadas em métricas, sdo eles o Hill Climbing e o Tabu Search.
Hill Climbing - HC

O Hill Climbing € um procedimento basico de busca por estruturas que retornam o maior
valor de pontuacdo e utiliza o conceito de vizinhanga para restringir o conjunto de possibilidades
rastreadas. E uma técnica simples que parte de uma estrutura inicial, que em uma quantidade
finita de passos, encontra uma solugdo que maximiza a métrica f previamente definida (GAMEZ;
MATEOQO; PUERTA, 2011).

Para cada possivel solu¢do G no espago de busca S, a vizinhanga, V(G), é definida como
uma fungio V : § — 25 que aplica & cada uma das possibilidades um subconjunto niio vazio de S
(BERETTA et al., 2018). A exploracdo dessa vizinhanga é feita localmente com movimentos de
adi¢do, remogdo ou alteracao no sentido dos arcos da estrutura analisada, sendo que isso ocorre
em cada iteragdo (SCUTARI; VITOLO; TUCKER, 2019).

Russell e Norvig (2010) explanam sobre a utiliza¢do do Hill Climbing, chamado também
de greedy local search pois seleciona a melhor estrutura vizinha sem vislumbrar o préximo passo.
O procedimento é uma simples maximizacdo de uma fungio score, a notagdo G* segue para a
estrutura com maior valor da medida a ser otimizada e G e G’ estruturas candidatas. Os passos
descritos no Algoritmo 4 seguem conforme Scutari, Vitolo e Tucker (2019), Nagarajan, Scutari e

Lebre (2013), sendo a base de dados, D e a funcdo objetivo a ser maximizada f.

O algoritmo segue com iterativos cédlculos de estrutura e comparacao de métricas calcu-
ladas recursivamente para cada modificacdo no grafo. Como esse algoritmo busca sua solucao

em um conjunto vizinho, ou seja, faz uma busca local e de acordo com Scutari, Vitolo e Tucker
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Algoritmo 4 — Hill Climbing

ENTRADA(D,f)
inicie com um grafo vazio (em geral, mas ndo precisa ser vazio);
calcule o valor de f(G,D);
faca max(f(G*,D)) = f(G,D) e G* =G
enquanto max(f(G*,D)) aumenta faca
para cada possivel adicao, remocao ou reversao da direcio de arcos em G*, onde G* é
um DAG faca
calcule o valor de f da modifica¢do na estrutura G, f(G',D)
se f(G',D) > f(G*,D) e f(G*,D) > f(G,D) e G* ndo ciclico entdo
G=Ge f(G,D)=f(G,D)
se f(G,D) > f(G*,D) entao
f(G*,D)=f(G,D)e G*=G
SAIDA (G*) =0

AN

L e 3D

1

e

(2019), para garantir que o método ndo se prende a0 maximo da regido, uma adaptacdo de

recomecos € utilizada adicionando um passo 11 extra no Algoritmo 4.

Essa evolugdo do procedimento € feita de modo que existam saltos aleatdrios fora da
vizinhanga perturbando a escolha vigente. A transicdo, chamada também de recomeco aleatério,

pode ser feita em uma quantidade ¢ de vezes, recomecgando a partir do passo 4 do algoritmo.

Tabu Search - TS

A meta-heuristica Tabu Search (TS) proposta em Glover (1986) é um procedimento de
busca guiada para explorar o espaco de solugdes evitando o aprisionamento em 6timos locais,
passivel de acontecer com o algoritmo anterior uma vez que ndo trata dessa possibilidade em
suas regras. Essa metodologia seleciona uma nova solu¢do em um conjunto vizinhos a solug¢ao
atual de modo que maximize a fun¢@o objetivo selecionada (BOUCKAERT, 1995) e quando
ndo encontra uma métrica mais elevada, o algoritmo termina, selecionando a dltima estrutura

candidata.

O Tabu Search é uma adaptacao de outros métodos tradicionais de busca, como o Hill
Climbing mas tem um aspecto diferencial que € o uso de memoria adaptativa para a ibini¢ao de
buscas em estruturas ja visitadas. Esse método cria uma ordenagdo de estruturas recentemente
visitadas em uma lista, chamada de lista tabu, de tamanho L e, a cada iteracdo, ela é atualizada
podendo revisitar alguma estrutura apenas L passos depois (RUSSELL; NORVIG, 2010).

O procedimento da heuristica considerando a maximizagao da fun¢@o objetivo f esta
sintetizado no Algoritmo 5, conforme Scutari, Graafland e Gutiérrez (2019), sendo D e f,

respectivamente, a base de dados e a fung¢do objetivo.

As condic¢des de parada mais utilizadas sdo quando o nimero de iteragdes € maior que
0 maximo de iteragOes permitidas, ou se nenhuma alteracao foi aplicada a melhor solugdo nas
ultimas iteracdes (BERETTA et al., 2018).
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Algoritmo S — Tabu Search

ENTRADA(D,f)
inicie com um grafo vazio;
calcule o valor de f(G,D);
faca max(f(G*,D)) = f(G,D)e G* =G
enquanto max(f(G*,D)) aumenta faca
para cada possivel adi¢do, remog@o ou reversdo da dire¢do de arcos em G*, onde G* é
um DAG, e tal que ndo tenha sido visitado nas dltimas L alteracdes faca

AN

6: calcule o valor de f da modifica¢do na estrutura G, f(G',D)
7: se f(G',D) > f(G*,D) entdo
8: Go=G* =G'e f(Go,D) = f(G,D) = (G, D)
9: se f(G,D) > f(G*,D) entao
10: f(G*,D) = f(G,D) e G* =G
11: volte ao passo 4
SAIDA (G*)

Ou seja, segundo Glover e Hanafi (2001) o procedimento gera uma trajetoria da vizi-
nhanca incluindo um mecanismo que proibe a busca revisitar solu¢des ja encontradas; nesse

mesmo artigo, o autor discute a convergéncia do algoritmo que ndo serd tratada nesta dissertagao.

Essas metodologias apresentadas para estimagdo sdo parte do conjunto de opcdes com o
objetivo de estimar como se ddo as conexdes entre as varidveis aleatorias de uma Rede Bayesiana,
e esse, € um dos componentes do modelo a ser estimado. Outra tarefa, que depende dessa, € a
estimagdo dos parAmetros de cada configuragdo X;|pa(X;), ou seja, para cada uma das possiveis
combinagdes entre cada uma das instancias das varidveis X; e os estados de seu conjunto de pais

pa(X;), um pardmetro deve ser estimado.

Algumas das métricas apresentadas, as baseadas em critérios de informacao, derivam
a complexidade da Rede Bayesiana diretamente, conforme a quantidade de parametros da
rede a serem estimados, referentes a distribuicdo conjunta de probabilidade, de acordo com
cada configuragcao (CAMPOS, 2006), a definicdo dessa complexidade é dada pelo termo de

regularizacdo apresentado na Equacdo (2.11):

1

d
(ci—1)q.
=

Esse termo varia com respeito as categorias de Xj, ¢; e a quantidade de configuracdes diferentes
do conjunto pa(X;), ¢;. E essa estima¢do de pardmetros serd abordada na tdltima se¢o deste

capitulo.

A préxima secdo trata de um novo método hibrido de estimacio de estrutura, o Scoring

and Restrict.
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2.4 Metodologia Scoring and Restrict

Além dos métodos apresentados anteriormente, esta dissertacao propde um novo método
de estimacao hibrida que se baseia nas ideias de mdximizac¢do de uma métrica e realizagdao de

testes de independéncia condicional, conforme algumas abordagens metodoldgicas ja visitadas.

Contudo, a metodologia utilizada se diferencia das demais por considerar a existéncia de
uma varidvel especifica que seria alvo da predi¢do. Em geral, essa discrimina¢do de uma varidvel
de interesse ndo € encontrada nos métodos de estimacdo de estrutura, uma vez que em grande
parte, todas as varidveis possuem um mesmo nivel de interesse e ndo focam suas restricdes em

uma varidvel especial.

Para melhor entendimento dos procedimentos tomados pelo método, o Algoritmo 6
esboga a construcao da estrutura utilizando essa metodologia e € inspirado pelos Algoritmos 5 e
1, com a exclusividade da utilizacdao da fun¢do objetivo K2 na fase de busca pela maximizacao
da métrica. Portanto, os parametros de entrada sdo: i) a base de dados (ID); ii) o teste de

independéncia condicional (TIC) e ii1) a varidvel de interesse (C).

Primeiramente, um método score-based € aplicado na base de dados maximizando a
func¢do objetivo K2, obtendo-se uma rede completa de relacao entre as varidveis, portanto, essa
fase recebe o nome de scoring. Verificam-se entdo, as conexdes diretas das covaridveis com a
variavel especifica a ser predita, que sao partes fundamentais da sua Cobertura de Markov. Esse
conjunto € basicamente uma lista que especifica a incidéncia dos arcos (direcionados) de cada
um dos pais para a varidvel a ser predita, essa lista € essencial para 0 método pois compde a

entrada da préxima fase do algoritmo, e recebe o nome de whitelist.

Na fase de restrict, como o nome sugere, o algoritmo baseado em testes de independén-
cia condicional inicia sua construcdo normalmente, com um grafo completamente conectado.
Contudo, a whitelist restringe o conjunto de arcos que essa metodologia busca para realizar os
testes. Ou seja, as relagdes estabelecidas anteriormente com a varidvel de interesse sdo mantidas

mesmo depois da sucessdo de retiradas de arcos realizada por esse algoritmo.

Por fim, a metodologia hibrida recebe o nome de scoring and restrict, nesta ordem, pois
primeiramente, estima-se uma estrutura de rede maximizando uma métrica (K2), com busca via
Tabu-Search, Gg,, conforme apresentado em Russell e Norvig (2002), Scutari (2010), linhas 1
a 11 do Algoritmo 6. Posteriormente, se utiliza das conexdes diretas encontradas no resultado
anterior relativas a variavel de interesse C, pag,, (C), como whitelist, minimizando o espaco de
busca de estruturas para o algoritmo baseado em testes de independéncia condicional (PC-stable),
conforme Scutari (2010), linhas 11 a 22 do Algoritmo 6. Como saida, o algoritmo retorna a
lista de pais pag,,, ,. (X;) para cada varidvel aleatdria X; € X, formando a estrutura completa,

Ggo+pc. Esse método é também denotado no texto como K2+PC,

Com o intuito de verificar a adequabilidade do Scoring and Restrict para a estimacdo de

estrutura, serd conduzido um estudo de simulacdo com dados artificiais para diferentes cendrios,



54

Capitulo 2. Redes Bayesianas

Algoritmo 6 — Scoring and Restrict

AN AR S

LR

10:
11:

12:
13:
14:
15:
16:
17:
18:
19:

20:
21:

22:

SCORING
ENTRADAD, C) > Base de dados, Variavel de Interesse
inicie com um grafo vazio;
calcule o valor de fx»2(G,D);
faca max(fx2(G*,D)) = fx2(G,D) e G* = G;
enquanto max(fx>(G*,D)) aumenta faca
para cada possivel adi¢cdo, remocdo ou reversdo da direcdo de arcos em G*, onde G* é
um DAG, e tal que nio tenha sido visitado nas dltimas L alteragdes faca
calcule o valor de fx, da modificagdo na estrutura G, fx2(G’,D)
se fx2(G',D) > fx2(G*,D) entdo
G() =G"= G/ € sz(G(),D) = sz(G,D) = sz(G/,D)
se fx2(G,D) > fx2(G*,D) entao
f[Q(G*,D) = f[Q(G,D) eG*=G
volte ao passo 4
SAIDA (Gk»)

seja pag,, (C) o conjunto de pais da varidvel de interesse C, de acordo com a estrutura Gk,
e seja W o conjunto de arcos que ligam cada um dos componente de pag,,(C) a C;

RESTRICT
ENTRADA(D, TIC , C, W) > Base de dados, Teste de Independéncia, Varidvel de Interesse,
Whitelist
reinicie com um grafo G completo:
paramem (0,...,d —2) faca
repita para todos (X;,X;) € X,i # j, tal que X; possui, pelo menos, m vizinhos na
estrutura G atual, excluindo X; e tal que (X;,X;) ¢ W:
escolha um novo subconjunto Z de dimensdo m dos vizinhos de X;, exceto X;
se (X; LX;|Z,D) entio
remova X; — X; de G e faga Zy, x; = Z, como um conjunto que separa X; de
X jo
se X; e X; ndo sdo mais adjacentes, ou ndo existem mais opcdes para Z
entaovolte ao passo 14
substitua para X; — X; < X, para cada trio X; — X; — X;, tal que X; e X} ndo sdo
adjacentes e X; ¢ Zy, ;.
encontre outras direcdes segundo as regras:
se X; — X e existe um caminho direcionado de X; par X; entao substitua por X; — X;

se X; e X; ndo adjacentes, mas X; — X e X; — X entdo substitua por X; — X;.
SAIDA (Gk24pc)

apresentado na Secdo 5.2, comparando sua performance a dos algoritmos que o compde. Além

disso, estudos de aplicacdo em conjuntos de dados reais investigando essa comparagdo sao

conduzidos e apresentados no Capitulo 6.

Por unir métodos de abordagens distintas, o Scoring and Restrict ou K2+PC resulta

em um modelo de rede com uma quantidade parcimoniosa de conexdes entre as variaveis de
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seu dominio, uma vez que equilibra a rede densa, que é geralmente resultado do K2 com a
rede pouco conectada ajustada pelo algoritmo PC. Traz uma possibilidade de entendimento das
relacdes/influéncias entre as varidveis de maneira mais simplificada, além de, em teoria, priorizar

a predi¢do da varidvel resposta na construgdo da rede.

Essa priorizacdo da varidvel resposta ocorre pois, em geral, as metodologias de estimacao
de estrutura sdo desenvolvidas visando o entendimento das relacdes entre varidveis, a adaptacdo
sugerida para o método scoring and restrict fixa os arcos pais encontrados pelo K2 para varidvel

resposta.

A secdo a seguir se refere a estimacao do segundo elemento que compde as Redes

Bayesianas, os parametros.

2.5 Estimacao dos Parametros

A estimacgdo de parametros é a segunda tarefa primordial no contexto de modelagem de
Redes Bayesianas, conforme formalizado na Equagdo (2.3). O termo P(®|G, D), dessa equagio,
determina que os parametros estdo condicionados a estrutura grafica da rede G e aos dados D
utilizados com a finalidade de representar o sistema, ou o raciocinio analisado. Visto isso, é
possivel reescrever a Equacao (2.1), em completude a fatoracdo do componente probabilistico

das Redes Bayesianas conforme sugerido em Russell e Norvig (2010):

d
P(X) = [TP(Xilpag(X:). 6). (2.13)

i=1
sendo que cada um dos vetores 6; representa o conjunto referente as combinacdes das varidveis
aleatdrias e seu conjunto de pais condicionado a estrutura grafica G; no caso das redes discretas

€ a combinacao dos estados desses elementos, ou seja, a probabilidade condicional.

Quando os parametros podem ser escritos conforme Equagdo (2.13), sdo ditos serem
globalmente independentes (HECKERMAN; GEIGER, 1995; NEAPOLITAN, 2004). As me-
todologias para estimagao de parametros se baseiam nas suposi¢des de que eles sdo global e
localmente independentes. Ji, Xia e Meng (2015) fazem uma revisdao de métodos utilizados para
essa tarefa, lista duas formas principais de estimacao de parametros: o primeiro, € a estimagdo

por mdxima verossimilhanca e o segundo € o método Bayesiano.

2.5.1 Método Bayesiano

O Método Bayesiano se baseia na priori, essa distribuicio com respeito a 6 e € denotada
por P(6) - na filosofia bayesiana esse é o grau de crenga nas diferentes escolhas possiveis de
parametros (KOLLER; FRIEDMAN, 2009). Na Secdo 1.4 a utilizacdo desse conhecimento

prévio é agregada aos valores observados no intuito de encontrar um equilibrio entre ambas,
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que € a atualizag¢do da informacdo em maos, a chamada distribuicdo a posteriori. A posteriori é

obtida da seguinte forma:

P(6)P(D|6)
P(D)
Para as distribui¢oes consideradas discretas, P(D) = Y.q P(D|6)P(0), essa probabilidade de D

¢ dita fator de normalizacdo ja que garante a restricao de valores de probabilidade, chamada

P(6|D) = (2.14)

também de verossimilhanga marginal, € D € o conjunto de dados observados. Esse € o cdlculo
base do método Bayesiano de estimagdo de parametros (JI; XIA; MENG, 2015).

Especificamente, para as Redes Bayesianas, sabe-se que o conjunto de parametros €
dependente da sua topologia grifica G, entdo 8 = (9X1| pa(xi)s -+ - O%y|pa(x d)), fazendo com que a

sua distribuicdo a priori possa ser escrita de forma:

d

P(6) =[] P(6xpa(xi)) (2.15)
i=1

supondo independéncia entre eles. Da mesma forma, a condi¢@o propria das Redes Bayesianas,
afirma que a verossimilhanca global pode ser reescrita por sua decomposicao em fung¢des locais,

e entdo, a posteriori € dada por:

Que combinada com a Equagdo (2.15) resulta em:

d .
[T=1 P(6x;|pa(x;) )Li(D; Ox,| pa(x;))
P(0|D) = .
P(D)
Duas especificidades dessa metodologia sdo as prioris, que devem ser selecionadas
conforme prévio conhecimento a respeito dos parametros 0, e a forma de predi¢do que se da
pela maximizacao da densidade a posteriori conforme atualizacdo das novas observagdes e

informacdes anteriores.

Prioris

As funcdes que compdem a distribuicao a posteriori revelam o grau de crenca no suporte
de 0, dessa forma, quanto mais evidéncias a respeito dos parametros mais fortes sdo as convicgoes
e mais informativa seré a priori, quanto menos evidéncias, por outro lado, menos informativa

serd a funcdo selecionada.

No caso Bayesiano, a priori mais comum na andlise de redes discretas € a Dirichlet. Em ge-

ral, assume-se que as varidveis, em redes discretas, X;|pa(X;) segue uma Multinomial (Oy;|,4(x;))>
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com K; classes para X;; cada combinag@o de pa(X;) = u para cada X; é um pardmetro que possui
uma distribui¢do a priori Dirichlet, com os hiperparametros oty q(x;) = (a1 pa(x;)s & Ki \pa (Xl))
(KOLLER; FRIEDMAN, 2009), sua expressao andloga a Equacao (1.9) € dada por: l

P(GX,-\pa(Xi)) = Dir(eXﬂpa(X,‘)‘chi1 |pa(X;)> > axfi\pa(xi))
. F(Zldzl axi1 \pa(Xi)) d
e, F(ax}lpa(X,-)) i=1

-1

o
x 5tlpa(x;)

Conforme descrito no primeiro capitulo, a conjugacao Multinomial-Dirichlet resulta em
uma posteriori com reparametrizagao dada pela Equacdo 1.4.1. Esse vetor o da priori Dirichlet

serd considerado um parametro a ser otimizado, na Sec¢do 5.1.
Predicao

De acordo com Koller e Friedman (2009), quando o método Bayesiano € utilizado porém
o estimador ndo possui forma fechada, ou seja, ndo € possivel escrever a expressao analitica em
termos de funcdes conhecidas, utiliza-se o processo de mdximo a posteriori (MAP) o qual, como
0 nome sugere, busca por parametros que maximizem a probabilidade a posteriori. Parametros

esses que de maneira geral sdo estimados conforme:

6 = argmax P(6|D)

0

= argmaxlog P(6|D)
0

P(6)P(D

g POPOIO)
0 P(D)

= argmax(log P(0) +1log P(D|0)).
0

A estimacdo MAP € sensivel a parametrizacdo das distribui¢des, 0 que ndo ocorre com
0 Método de Maxima Verossimilhanca nem com o estimador Bayesiano de forma fechada
(KOLLER; FRIEDMAN, 2009).

Vale ressaltar que as Redes Bayesianas também podem ser utilizadas para lidar com
dados incompletos, para isso, utiliza-se de métodos de aproximacao para fazer a estimagao dos
parametros, segundo a revisao de Ji, Xia e Meng (2015) os algoritmos mais utilizados sdo o

algoritmo Expectation Maximization (EM) e métodos de Monte Carlo.

2.6 Comentarios gerais

Neste capitulo foram exibidos os conceitos basicos que fundamentam a teoria das Redes

Bayesianas como as propriedades de Markov, condi¢@o, cobertura e equivaléncia, a d-separacdo
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e v-estruturas. Metodologias de estimacao de estrutura estdo apresentadas em ambas as classes
de aprendizado restrito e baseado em métricas, além da nova proposta de metodologia hibrida
o Scoring and Restrict (K2+PC). E técnicas de estimacao dos parametros de forma bayesiana
foram descritas. O proximo capitulo tratard da descricao dos classificadores, casos especiais de

Redes Bayesianas.
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As Redes Bayesianas foram criadas com o propdsito de facilitar representacdes visuais
de distribui¢des conjuntas de probabilidade e assim viabilizar meios convenientes de expressar
incertezas e/ou causalidade, testar suposicOes e facilitar inferéncias por meio de observacdes

amostrais representativas do sistema analisado (PEARL, 2000).

Além dessas finalidades, os modelos de Rede Bayesiana podem ser utilizados para
predicao (KORB; NICHOLSON, 2010). Em terminologia de aprendizado de maquina, tal
predi¢do pode ser realizada para varidvel resposta numérica, este caso denominado regressao,
quanto varidvel resposta categérica, este caso denominado classificagcdo. Para esse ultimo grupo
preditivo, os classificadores de Redes Bayesianas sdo tipos especiais de estruturas que possuem

um propdsito exclusivo para tarefas de classificacao.

Neste caso de classifica¢do as abordagens propdem determinar as categorias da varidvel
resposta C para cada uma das n observagdes descritas por um conjunto de varidveis preditoras X =
{X1,X2,...,X;} (BIELZA; LARRANAGA, 2014). Os dados disponiveis para aprendizado con-
tém registros completos com covaridveis e rétulos conhecidos D = {(c(1),x(1), (¢®) x3), ..
(c(”) , x(”))}. O modelo resultante desse aprendizado € aplicado em novas observagdes de cova-
ridveis afim de predizer a classe da varidvel resposta, fazendo com que a fun¢do classificadora
seja dada por (SANTAFE, 2007):

Vi (X1,%2, 0, %0) = (€1,€25- -, C).

Indmeras propostas de classificadores estio estabelecidas na literatura, levantamentos de
revisdo desses classificadores sdo realizados desde Friedman, Goldszmidt e Lee (1998) e Cheng
e Greiner (1999) os quais comparam algumas abordagens de classificacdo existentes na época.
Mais recentemente, nesse mesmo sentido, Flores, Gdmez e Martinez (2012) e posteriormente,
Bielza e Larrafiaga (2014) realizam uma revisao especifica a respeito do assunto de classificadores

de Redes Bayesianas discretas.
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Essas diferentes abordagens utilizadas para classificacio se diferem especialmente pelo
tipo de estrutura adotada de relagdo entre as varidveis aleatdrias. A organizacdo dessas ligacdes
pode ser considerada fixa, semiflexivel ou flexivel conforme a necessidade de estimagao dessas

conexoes.

Os classificadores de estrutura fixa, como o nome sugere, possuem uma arquitetura
rigida de acordo com seus pressupostos. Eles demandam apenas a identificacio e estimacao de
parametros para que todo o modelo de classificacio seja construido, um exemplo desse tipo é o
Naive Bayes (MARON; KUHNS, 1960) que determina que todas as covaridveis tenham uma
Unica influéncia, a varidvel alvo, e a partir disso estimam os parametros (CHENG; GREINER,
1999).

Outros classificadores que possuem estrutura semiflexivel, partem de fortes pressupostos
como o da varidvel de classificacao ser pai de todas as covaridveis. Contudo, flexibilizam em
alguns pontos permitindo, por exemplo, que as covaridveis possam ter alguma outra varidvel
preditiva como pai, um representante dessa classe € o Tree-Augmented Naive Bayes (TAN)
(FRIEDMAN; GOLDSZMIDT, 1996). Outro exemplo de classificador com estrutura semiflexivel
€ 0 k-Dependence Bayesian Network (kDB) (SAHAMI, 1996) que além de permitir pais além da
variavel de classificagdo, restringe essa quantidade ao valor k. Desse modo, a flexibilizagao das
restricao de construcao do modelo, exige que parte da estrutura de ligagc@o entre varidveis seja
estimada conforme outras regras, métricas ou testes, e posteriormente, 0os pardmetros devem ser

estimados.

Além disso, os classificadores podem ter estrutura flexivel os quais ndo possuem, ou
possuem poucas limita¢des de relacdo - e quantidade - entre varidveis. Portanto, a estimacao de
sua estrutura é¢ uma etapa fundamental da modelagem, sendo sensivel as regras dos algoritmos de
aprendizado. Bielza e Larrafiaga (2014) argumentam que para esse tipo de classificador, apenas
as covaridveis que fazem parte da cobertura de Markov da varidvel de classificacdo sdo as que

influenciam em sua predi¢ao. Além disso, a estimacdo de parametros também € um requisito.

Conforme a defini¢io dos classificadores, sua predicdo é dada pelo estabelecimento de
um estado que maximiza a probabilidade a posteriori de uma varidvel categérica C dado um
conjunto de varidveis preditoras X = {X1,X,,...,X;} (CHENG; GREINER, 1999). Para isso,
sua funcdo é de aproximar a distribui¢cdo conjunta de probabilidade P(C,X) por meio de uma
fatoracio de um modelo de Redes Bayesianas (BIELZA; LARRANAGA, 2014), que pode ser

expressa da seguinte maneira geral:

QU

P(C,X) = P(C|pa(C)) [ | P(Xilpa(X))), (3.1)
i=1

sendo essa, condicionada a estrutura do grafo G (MIHALJEVIC; BIELZA; LARRANAGA,
2020) conforme abordagem.

Conforme comentado na Secdo 2.5, a tarefa de predicao se dd a partir da escolha da
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classe que maximiza a probabilidade a posteriori das d varidveis preditivas, C a varidvel resposta

com k classes, obtida pela regra de Bayes:

Cprea = argmaxP(C = c|X| = x1,...,Xy = xq)
C

=argmaxfP(C =c)P(X| = x1,...,Xqg = x4|C = ¢),
c

sendo 3 = 1/2’;-:1 P(X| = x1,...,Xg = x4|C = j) a constante normalizadora, a priori P(C = c)
e a verossimilhang¢a P(X| = x1,...,Xy = x4|C = ¢) que é a distribui¢do conjunta condicionada ao
valor da classe (RUZ; ARAYA-DIAZ, 2018). Cada um dos classificadores possui sua prépria

funcao de predi¢ao conforme sua distribuicdo conjunta.

Os seguintes classificadores serdo descritos e utilizados na conducdo dos estudos de
comparagdo e combinagdo: Naive Bayes (NB), k-Dependence Bayesian Network (kDB), Tree-
Augmented Naive Bayes (TAN), Bayesian Network Augmented-Naive Bayes (BAN), Avereged
One-Dependence Estimator (AODE) e General Bayesian Network (GBN).

3.1 Naive Bayes

O Naive Bayes (NB), proposto em Maron e Kuhns (1960), € o classificador mais simples
e difundido dessa categoria. Sua arquitetura € rigida, portanto, ndo necessita de nenhum método
de aprendizado de estrutura para modelagem (CHENG; GREINER, 1999), apenas os parametros

sdo desconhecidos e devem ser estimados.

Seu pressuposto é de independéncia entre as varidveis preditoras {X1,X>, -+, X} condi-
cionada a varidvel de classificacdo {C} potencializando a eficiéncia computacional ja que uma
menor quantidade de dados € necesséria pois o nimero de parametros € reduzido em relagdo a
outros métodos (CHENG; GREINER, 1999), além disso, a varidvel de classificacdo ndo deve

possuir nenhum pai. Essa suposi¢do de independéncia implica na seguinte fatoracao:

d
P(C.X) = P(C)[]P(XilC). 3.2)
i=1
Essa estrutura probabilistica da Equagao (3.2) é representada pelo grafo da Figura 11,

para qual o valor de d € 5:

Ou seja, a varidvel resposta € considerada pai de todas as varidveis explicativas, e €las,
por sua vez, nao possuem nem filhos, nem outros pais. O Algoritmo 7 apresenta o aprendizado

do modelo de classificador Naive Bayes, sendo D a base de dados e C a varidvel de interesse.

A principio, a suposi¢ao de independéncia pode parecer absurda, mas esse classificador

produz resultado preditivo muito satisfatério at€é mesmo comparado a métodos mais complexos
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:/ﬂ
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Figura 11 — Grafo da estrutura do classificador Naive Bayes.

Fonte — Elaborado pela autora.

Algoritmo 7 — Naive Bayes

ENTRADA(D, O)
1: determine todas as covaridveis como sendo filhos do alvo preditivo;

2: calcule as probabilidades de cada uma das combinacdes dos estados das varidveis.
SAIDA (Qg,,) =0

que dispensam um custo computacional elevado. Esse bom desempenho preditivo e simplicidade
levou o Naive Bayes a ser referéncia na sua categoria de classificador (CHENG; GREINER,
1999).

3.2 Tree-Augmented Naive Bayes

A base do Tree-Augmented Naive Bayes (TAN) é o Naive Bayes, porém sua estrutura é
semiflexivel, uma vez que relaxa a suposi¢do de independéncia condicional entre as varidveis
explicativas. Esse classificador foi proposto em Friedman e Goldszmidt (1996) e possui C como
a varidvel de interesse pressuposta a ser pai de todas as varidveis preditoras {X;,X2,...,X;}, as
quais sdo permitidas depender de, no méximo, uma varidvel além da de classificacdo (BIELZA;

LARRANAGA, 2014), além disso, a variavel de classificacdo ndo deve possuir pais.

N\

o ©
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Figura 12 — Grafo da estrutura do classificador Tree-Augmented Naive Bayes.

Fonte — Elaborado pela autora.

Esse classificador € inspirado no modelo de arvores Bayesianas condicionais apresentado
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em Geiger (1992), que utiliza do Algoritmo de Chow-Liu (CHOW; LIU, 1968) para aprendizado
de arvores que sdo, por definicao, grafos que contém exato 1 pai para cada varidvel X; exceto

para aquela que ndo possui pais, chamada de no raiz.

O Algoritmo 8 € uma adaptacdo do Algoritmo de Chow-Liu conforme descrito em
Friedman e Goldszmidt (1996) que produz a estrutura do TAN, sendo que recebe 0os mesmos

inputs do Naive Bayes.

Algoritmo 8 — Tree-Augmented Naive Bayes

ENTRADA(D, C)

1: calcule a informagdo mitua IM (X;,X;|C), sendo i # j;

2: construa um grafo completo com cada varidvel em {C, X} sendo representada com um né e
cada arco possui o peso na informagao mutua;

3: construa uma arvore de peso maximo a partir desse grafo conforme Gavril (1987);

4: transforme o resultado de uma arvore nao direcionada, em uma direcionada escolhendo a
varidvel de classificacdo como raiz (|pa(C)| = 0) e direcionando seus arcos para o oposto
dela.

SAIDA (Gran)

Sua representacao probabilistica pode ser dada por

d
P(C.X) = P(C) [T P(Xi[C. X)),
i=1
que é um caso especial da Equagdo (3.1), onde pa(X;) = {C,X;}, sendo X; uma tnica outra

covaridvel do conjunto X e pa(C) = 0, pois C ¢é a varidvel raiz.

3.3 k-Dependence Bayesian Network

Introduzido por Sahami (1996), o k-Dependence Bayesian Network, Rede Bayesiana de
k Dependéncias ou simplesmente k-DB, € flexivel a ponto de permitir um limite de k pais para

cada varidvel além da varidvel de classificacdo, e claro, por definicdo, ndo poder conter ciclos.

A flexibilizacdo da restricdo do TAN de possuir até um pai além da varidvel de classifica-
cdo, faz com que esse parametro k, de sintonizagdo, varie permitindo melhor generalizag@o. Se o
valor de k for grande o suficiente, espera-se que o modelo explore e capture todas as dependéncias
que existem na base de dados (SAHAMI, 1996).

QU

P(C,X) = P(C) [ [ P(Xilpa(Xy)), (3.3)
i=1
sendo que 1 < |pa(X;)| < k.
O Algoritmo 9 descreve as etapas de aprendizado do classificador k-DB conforme
Sahami (1996), sendo que a base de dados € representada por D, a varidvel resposta por C e k,

por definicdo, € a quantidade maxima de dependentes que uma covaridvel pode possuir.
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Algoritmo 9 — k-DB
ENTRADA(D, C, k)
calcule a informag@o mitua IM(X;,C) para cada variavel X;;
calcule a informagdo mitua condicional IM(X;,X;|C), sendo i # j;
seja Z uma lista vazia de varidveis utilizadas;
seja G a estrutura de Rede Bayesiana;
repita até Z incluir todas as varidveis do dominio:
selecione uma variavel X, que ndo esteja em Z e tenha o maior valor de IM (X;4y,C);
adicione um né na estrutura G representando X,;.y;
adicione um arco de C para X,,y;
adicione m arcos de diferentes X; em Z com os maiores valores de IM (Xqx, X;|C);

adicione X4 em Z;
SAIDA (Ggpg) =0

oA

~
=4

Com essa estrutura, as primeiras k varidveis terdo menos de k pais, uma vez que o passo 9
seleciona o minimo entre a cardinalidade de Z e o valor k, e por consequéncia, as d — k varidveis
restantes devem possuir os k pais (BIELZA; LARRANAGA, 2014). A Figura 13 apresenta um
exemplo de estrutura do k-DB para qual o maximo de pais é k = 2, e as varidveis preditoras

variam de X a Xs.
@‘\\ )
(] \
/@
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Figura 13 — Grafo da estrutura do classificador k-Dependence Bayesian Network, para k = 2.

Fonte — Elaborado pela autora.

Nesse caso, o conjunto de pais de cada uma das varidveis X; é pa(X;) = {C}, pa(X,) =
{C. X1}, pa(X3) ={C, X1, Xo}, pa(Xs) = {C,X>,X3}, pa(Xs) = {C, X1, X4}.

Esse classificador € uma generalizagdo de ambos os classificadores anteriores, quando
define-se k = 0 o Naive Bayes é obtido, ou seja, 0 dependéncias entre os atributos dada a classe,
quando k = 1 retorna-se ao TAN, permissdo de até uma dependéncia para cada covaridvel
(BIELZA; LARRANAGA, 2014). Apesar essa relacdo entre o TAN e o 1-DB, na pratica, é
possivel chegar a resultados distintos conforme o algoritmo de busca por essas dependéncias

Unicas € alterado.
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3.4 Bayesian Network Augmented-Naive Bayes

O Bayesian Network Augmented-Naive Bayes (BAN) (FRIEDMAN; GEIGER; GOLDSZ-
MIDT, 1997) € uma extensdo do classificador Naive Bayes e um caso especial do kDB. Esse
classificador tem por caracteristica a flexibilizacdo da quantidade de pais, pois ndo possui limita-
coes acerca das varidveis preditoras, mas mantém a varidvel de classificacdo sem pais (BIELZA;
LARRANAGA, 2014) e mantém também, a restricio primaria de serem aciclicos. Sua fatoracio

€ dada por:

d
P(C H (X;|pa(X (3.4)

sendo que 1 < |pa(X;)| <d.

A Figura 14 apresenta um exemplo de classificador BAN, onde a varidvel C € pai de todas
as covaridveis e nao possui nenhum pai conforme estrutura do Naive Bayes, e as preditoras ndo

possuem um padrio estrutural, podem possuir até d pais, uma Rede Bayesiana de d dependéncias.

@\@ G/@
R

Figura 14 — Grafo da estrutura do classificador Bayesian Network-Augmented Naive Bayes.

Fonte — Elaborado pela autora.

A estimac@o de sua estrutura possui um pressuposto fixo do Naive Bayes e o restante do
aprendizado é feito conforme o Algoritmo KDB, por meio de testes de independéncia condicional
ou por meio de algum outro método de estimagdo estrutural, como os vistos no Capitulo anterior
e descritos em Friedman, Geiger e Goldszmidt (1997) pela técnica baseada em métrica ou pela

técnica baseada em testes conforme Bielza e Larrafiaga (2014), uma adaptacao do Algoritmo 9.

Os passos de construgdo desse classificador pode ser dividido em trés fases, a primeira é
a de rascunho, a segunda de encorpar a rede e a terceira e ultima, a de refinamento (BIELZA;
LARRANAGA, 2014). O Algoritmo 10 reflete uma das possibilidades de estimagio dessa

estrutura.

Os trés dltimos classificadores apresentados, fazem parte de uma categoria de Augmented
Naive Bayes (ACID; CAMPOS; CASTELLANO, 2005), os quais mantém a estrutura inicial do
NB mas, como o nome sugere, aumentam a quantidade de arcos da rede flexibilizando o nimero

de dependéncias entre covaridveis.
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Algoritmo 10 - BAN

ENTRADA(D, C)
Rascunho
1: determine que a varidvel de interesse € pai de todas as covaridveis em X
2: calcule uma medida de proximidade entre X; € X; condicionada a C, como informagdo mitua
condicional IM(X;,X;|C), sendo i # j;
Encorpar
3: adicione um arco quando pares de nds ndo possam ser d-separados;
Refinar
4: investigue cada um dos arcos por meio de testes de independéncia condicional, removendo

os arcos de pares de varidveis que possam ser d-separadas.
SAIDA (Gpan) =0

3.5 Avereged One-Dependence Estimator

O Avereged One-Dependence Estimator (AODE), proposto em Webb, Boughton e Wang
(2005), em traducao literal é um estimador médio de uma dependéncia e € a estrutura mais
recente de classificacdo. Classificadores de tnica dependéncia sdo do tipo TAN que permitem,
além da varidvel de classificacdo, apenas um pai para cada uma das covaridveis, contudo, existem

outras variagdes dentro dessa mesma premissa.

Geralmente, os classificadores que permitem apenas uma dependéncia entre as covaria-
veis realizam uma selecdao de modelo, que se torna um processo custoso computacionalmente
(ZHENG; WEBB, 2017). O AODE tenta evitar esse problema, utilizando a média de todos os

SPODE (SuperParent 1-dependence classifier, um classificador de uma dependéncia super-pai).

A Figura 15 apresenta um exemplo de estrutura do classificador SPODE com X; sendo
super-pai, as varidveis que estao nas posi¢des centrais dos grafos sdo as tnicas que influenciam

todas as covaridveis e a varidvel de classificacdo € a unica dependéncia da superpai.

Figura 15 — Grafo da estrutura do classificador SPODE, com X; como super-pai.

Fonte — Elaborado pela autora.

De maneira geral, o AODE seleciona uma classe limitada de classificadores que podem
ter somente uma varidvel como pai e, agrega as predicoes de todos os classificadores qualificados
dentro dessa classe (WEBB; BOUGHTON; WANG, 2005). Para ser qualificado, o modelo deve
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possuir uma acurada probabilidade estimada fazendo com que diminua a variancia do classifica-
dor e o custo computacional (BIELZA; LARRANAGA, 2014). A sua forma probabilistica, para

cada um dos superpais, pode ser dada por:

d—1
P(C.X)=PO)P(X)IC) ] PXilX;,0),
i=lei#j
sendo que X; € a varidvel superpai e i # j, segundo Bielza e Larraiaga (2014) e a partir dessa

equacao € possivel escrever uma forma geral para as predicoes do AODE, da seguinte maneira:

P(C,X) = ! i P(C)P(X;|C) ﬁ P(X;|X;,C). (3.5)
wij=1 i=1¢i#j
sendo u a quantidade de varidveis qualificadas como superpais e para deixar mais claro, como
nao é permitido haver loops na construcao desse tipo de modelo, no produtério, define-se que
i#J.
Esse classificador é chamado de ensemble, ou seja, uma combinacdo, ja que agrega varios

estimadores para gerar uma estrutura para o modelo final.

3.6 General Bayesian Network

O ultimo classificador descrito possui estrutura flexivel, ndo se prende a pressupostos
relacionados a varidvel de classificacdo, nem as covaridveis. O classificador General Bayesian
Network (GBN) tem por caracteristica considerar a varidvel resposta como uma varidvel qualquer
da rede sendo permitido que tenha um conjunto pa(C) # 0, mas também nédo determina essa

condicao.

Portanto, sua forma pode ser escrita como:

QU

P(C,X) = P(Clpa(C))HP(Xilpa(Xi)),

Configuragdes desse tipo pode ter inimeros arranjos diferentes de conexdo entre as
varidveis contudo, de acordo com Cheng e Greiner (1999), as varidveis necessarias para predicao
de C sao as componentes de sua cobertura de Markov, os pais, os filhos e os pais de filhos
formam esse conjunto. E a estimag@o dos parametros € feita apds o estabelecimento da estrutura

conforme ilustrado no capitulo anterior.

A estimacgdo de sua estrutura se d4, portanto, de maneira irrestrita e podem utilizar
qualquer técnica de estimagdo, seja baseada em métricas, seja baseada em testes de independéncia
condicional, seja utilizando ambas (SCUTARI; DENIS, 2014), conforme descrito no Capitulo 2.

Portanto, sua estrutura ndo possui um padrdo de conexao, e a Figura 16 apresenta um
exemplo de GBN contendo apenas as varidveis integrantes de sua cobertura de Markov, os tnicos

elementos necessarios para a predicao de C.
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Figura 16 — Exemplo de estrutura do classificador GBN.

Fonte — Elaborado pela autora.

Diante de toda a teoria € possivel abranger ainda mais abordagens diversas com variagdes
dos classificadores apresentados encontradas na literatura, como a inclusdo de aspectos adicionais
como procedimentos de sele¢do de varidveis (PAZZANI; BILLSUS, 1997), combinacdes de
modelos (JING; PAVLOVIC; REHG, 2008; LOUZADA; ARA, 2012), generalizagdes (LI et al.,
2007) e também introducdo de varidveis latentes (KWOH; GILLIES, 1996; ANANDKUMAR et
al., 2013).

Segundo Bielza e Larranaga (2014) os classificadores de Redes Bayesianas possuem
algumas vantagens em relag@o a outros modelos utilizados para a finalidade de predi¢ido, como por
exemplo a possibilidade de interpretacao de seus resultados ja que apresentam, em sua maioria,
uma forma gréafica explicita de conexdo entre varidveis. Além disso, por possuir um modelo
probabilistico aliado ao grafo, diagramas de decisdes podem ser aplicados, como apresentado
em Barber (2012); pode também acomodar metodologias de selecao de varidveis, conforme Fu
e Desmarais (2010) descreve a utilizagao da cobertura de Markov como uma maneira de obter
uma sintese informativa a respeito das dependéncias (ALIFERIS et al., 2010), e tratamento de
observacgdes faltantes ou dados incompletos (SINGH, 1997) entre outros importantes aspectos

que enaltecem os classificadores de Redes Bayesianas frente a outras abordagens.

3.7 Comentarios gerais

Neste capitulo, foram descritos os classificadores: Naive Bayes (NB), Tree-Augmented
Naive Bayes (TAN), k-Dependence Bayesian Network (KDB), Bayesian Network Augmented-
Naive Bayes (BAN), Avereged One-Dependence Estimator (AODE) e General Bayesian Network
(GBN), suas suposig¢des e estruturas gréficas e probabilisticas primordiais para a realiza¢do da

tarefa de classificacdo.
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CAPITULO

AVALIACAO E COMPARACAO ENTRE
CLASSIFICADORES

Para mensurar a qualidade dos modelos de Redes Bayesianas para classificagdo, que
foram descritos no capitulo anterior, serdo utilizadas algumas abordagens de avaliacdo, uma
delas € referente ao ajuste do modelo aos dados e, a outra verifica a capacidade preditiva do
modelo para observacdes ndo utilizadas para o ajuste do modelo. Para tal, medidas de capacidade
preditiva sdo descritas na primeira se¢ao deste capitulo. A segunda se¢do apresenta um estudo

comparativo entre os classificadores para bases de dados frequentemente utilizadas na literatura.

4.1 Medidas de Avaliacao

A avaliacao das redes pode ser dada de duas maneiras: a de ajuste do modelo, a qual
indica o quao confidvel é o padrao de representacdo dos dados com finalidade, nao exclusiva,
de inferéncia, e sdo quantificada por meio das medidas de plausibilidade do ajuste. Por outro
lado, o poder de predi¢do do modelo € avaliado pelas medidas de performance preditiva as quais

avaliam a qualidade do modelo para essa finalidade.

4.1.1 Plausibilidade do Ajuste

As métricas de plausibilidade de ajuste avaliam a capacidade do modelo de se adequar
aos dados, portanto, sdo baseadas em uma funcdo que os descreve completamente, a fungdo de
verossimilhanga, ja exibida na Secao 2.3.2. Contudo, quando essa funcao atribuida é demasiada-
mente complexa a ponto de levar ao super ajuste aos dados, ela pode inviabilizar a generalizagdo
do modelo. Para contornar essa caracteristica adiciona-se a sua férmula um termo de penalizagdo
da complexidade do modelo dada por Zf-lzl (ci —1)g;, sendo g; é a quantidade de combinagdes de

pais em pa(X;) para cada varidvel X; e ¢; € o niimero de classes da varidvel X;, associada 2 uma
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funcdo ndo negativa de regularidade /(n) relacionada ao tamanho amostral, obtém-se, entéo, a

funcdo geral desses critérios que é dada por:

Para casos especiais dessa equagdo, se h(n) = 1, obtém-se o critério de informagao
Akaike (Akaike Information Criterion - AIC) (AKAIKE, 1973):

d ¢qi ¢ . d
AIC = ZZZN,]klog( ”) Y (ci—1)gi,

i=1j=1k= i=1

e para h(n) = Llog(n), obtém-se o critério de informacio Schwarz, também chamado de critério
de informac¢do Bayesiano (BIC) (SCHWARZ, 1978):

d qi ¢ d
BIC = ZiZN,]klog( ”k) {Z }%log(n).

i=1j=1k= i=1

Outras medidas como as utilizadas para a estimagdo da estrutura pelos métodos de
maximizacdo também podem ser utilizadas para mensurar a qualidade do ajuste dos modelos aos
dados.

4.1.2 Performance Preditiva

Por outro lado, para avaliar a performance preditiva dos modelos, € possivel utilizar o
conceito de matriz de confusdo que organiza e compara os retornos do modelo com o real valor
da varidvel de interesse, no caso de classificacdo, a classe a ser predita. Esse recurso auxilia de
maneira natural a determinacio de quantidade de classifica¢des corretas, indicadas pela diagonal
principal e todas as outras células representam as predi¢des incorretas do modelo (JAMES et al.,
2013).

Um exemplo de uma matriz de confusdo esta apresentado na Tabela 1, para o caso
de classificacdo bindria, mas pode ser estendida para quaisquer quantidades de categorias da
varidvel predita. Suas células representam VP que sdo os verdadeiros positivos, VN os verdadeiros

negativos; F'P os falsos positivos e FN os falsos negativos.

As medidas relativas a matriz de confusado estdo apresentadas abaixo para uma quantidade
k de classes a serem preditas, sendo que a extensao dessa matriz pode ser generalizada para uma
matrix k X k com elementos C;;, sendo que para i = j a classifica¢@o estd na diagonal principal

representando o acerto do modelo e, caso contrdrio, as predi¢des incorretas.

As medidas estdao apresentadas a seguir:
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Tabela 1 — Esquema da Matriz de Confusdo para Classificacdo Bindria.

Positivo Negativo
Observado (1) | Observado (0)
Positivo
Predito (1) VP FpP
Negativo
Predito (0) FN VN

Fonte — Elaborado pela autora.

Acuracia

A acurécia (ACC) € a proporcao de predigdes corretas dentre todos os registros da

amostra de teste e € definida como:

Z 1Cu
Zl] ICll

ACC =

sendo k € o nimero de classes as quais os resultados podem ser observados, Zle C;; € a somas

das predigdes corretas e Y C;j € o numero total de observacdes.

i,j=1

Sua forma especifica para predi¢ao bindria é dada por:

(VP+VN)

ACC = .
(VP+FP+FN+VN)

Coeficiente de Correlacdo de Matthew

O coeficiente de correlacao de Matthew (MCC) € uma medida utilizada para verificar
a classificagdo geral do modelo e € interpretada similarmente ao coeficiente de correlacdo de
Pearson (LOUZADA; ARA, 2012), visto que € uma generalizacao dessa medida (GORODKIN,

2004). Sua forma multi-classe € dada pela expressao:
Y j1-1GiCij — CjiCiy
Si1v/Si2 7

com §;; = Zi'(:l [(Zllecji> (Zl},gzlﬁéicgf)] e Sip = 25:1 [(Z]}]:l Cij) (Zl},gzlf;«éicfg>}

Quanto mais proxima a 1, mais ajustada estd a predicdo aos resultados observados,

MCC =

quanto mais préxima a zero mais aleatdria. E essa medida € apresentada de maneira normalizada

com amplitude unitaria variando de 0 a 1.
A forma do coeficiente para classificacdo binaria conforme matriz de confusao definida
como:

(VP xVN—FP x FN)
VP +FP)(VP+FN)(VN+FP)(VN+FN)

MCC =
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Spherical Payoff

Além das medidas baseadas na matriz de confusdao, uma que € muito utilizada para
verificar a qualidade do modelo de Rede Bayesiana é o Spherical Payoff que em traducio literal
do inglés significa "recompensa esférica”. A métrica dimensiona a proximidade da probabilidade
esperada pelo modelo em relacdo a observada e é considerada de ajuste fino pois mensura em
termos da probabilidade atribuida a classe predita e ndao apenas a predigao final. Variade O a 1,

sendo que 1 estd relacionado a um modelo de melhor qualidade. Sua forma € definida como:

SP = MOAC Fe

/vn 2,

sendo MOAC (sigla para mean over all cases) € a média entre todos os casos, ou seja, a média da
razdo para cada uma das observacdes, P. € a probabilidade atribuida a real classe do individuo,
P; € a probabilidade de cada estado da varidvel categorica e n € o nimero de estados da varidvel
categoérica (MARCOT, 2012).

Contudo, além da escolha das medidas de capacidade preditiva, € importante que a
avaliacdo dos modelos ocorra de maneira justa, e para isso, € necessario que as medidas de
performance sejam calculadas em uma amostra dos dados que ndo foi utilizada para fazer sua
estimacdo, pois uma métrica preditiva no conjunto utilizado para desenvolver a estrutura e
parametros ndo garante sua performance em producdo, quando o modelo for exposto a outras

observacdes que ndo participaram do processo de estimacdo (WITTEN et al., 2016).

Nesse contexto, alguns recursos que garante o rigor da avaliacio dos modelos estdo
apresentados a seguir sdo chamados de métodos de reamostragem e, segundo James et al. (2013),
sd0 mecanismos extremamente importantes no aprendizado estatistico uma vez permitem avaliar,

e selecionar, de maneira robusta modelos e hiperparametros utilizados para modelagem.

4.1.3 Validacao Cruzada

A validacdo cruzada € uma ferramenta que permite avaliar Para uma certificacdo de
que as métricas dos modelos desenvolvidos reflitam seu comportamento € necessério segregar
a base de dados em duas amostras. Uma delas é onde a estimacdo do modelo serd feita e os
célculos de plausibilidade de ajuste também, ela é chamada de amostra de desenvolvimento ou
amostra de treinamento. De outro lado, a chamada amostra de teste utilizada para mensurar a
capacidade de predi¢do em conjuntos compostos por observacdes diferentes das utilizadas para

seu desenvolvimento mas, que ainda sim, devem ser relacionadas.

Considerando que o nimero de registros ¢ limitado, alguns recursos de reamostragem
podem ser utilizadas para essa tarefa de estimacao do poder preditivo de um modelo, retirando
diferentes amostras da base disponivel para modelagem e testes com o intuito de melhor estimar

o erro associado ao modelo ajustado. Algumas abordagens podem ser utilizadas para esse fim,
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e as que sdo utilizadas como ferramentas desta dissertacdo estdo descritas a seguir, que sao o
k-fold e o hold-out,

Hold-out

O método hold-out é o mais simples dentre eles, conforme o nome sugere, esse procedi-
mento divide, aleatoriamente, a base de dados em registros utilizados para o desenvolvimento do
modelo e o restante como amostra teste para validar a sua performance preditiva. Essa abordagem
simples, que € bastante utilizada em modelagem, ainda pode ser potencializada com a repeticao
iterativa de separagcdo da amostra, seguida de modelagem e avaliacdo, sendo que a performance
final € dada por alguma medida de agregacao, como a média, por exemplo, este procedimento é

conhecido como hold-out repetido.

K-fold

O K-fold ¢ um método de validagdo cruzada que possui o parametro K de estratificacao
da base de estudo, esse parametro deve ser escolhido arbitraria e parcimoniosamente, a literatura
nao sugere um valor unico mas, o que € visto, em geral, sdo estudos com 5 ou 10 estratos
(JAMES et al., 2013). O procedimento aleatoriza a base de dados e a divide em K particdes de
mesmo tamanho; recursivamente, K — 1 conjuntos para o desenvolvimento e o dltimo para teste
até que se esgotem os grupos. As medidas de capacidade preditiva sdo calculadas em cada um
dos treinamentos e, em geral, sua média € considerada como a medida final para a metodologia

ajustada.

Essa abordagem também pode ser potencializada com a utilizagdo o recurso das repe-
ticdes, conforme Witten et al. (2016) sugere, a utilizacdo de 10 repeticdes de um 10 — fold
(divisdo da base em 10 partes), faz com que os dados sejam modelados 100 vezes e produz uma
boa estimativa do erro, para diminuir a variancia da aleatoriedade dos conjuntos, ou seja, uma

boa estimacao da performance final do modelo ajustado.

Bootstrap

A técnica de boostrap pode ser utilizada com diversas finalidades, como a de estimagao
de erros em coeficientes de regressao linear, por exemplo, ou para definir a quantidade de
vizinhos em um kNN, k-vizinhos mais proximos. O bootstrap €, basicamente, um método de
estimagao baseado em um procedimento de reamostragem aleatéria com reposi¢ao sendo que a

amostra gerada € do mesmo tamanho da base de dados original.

De acordo com Witten et al. (2016), a probabilidade de uma observacao da base de dados
ndo ser escolhida para compor a amostra bootstrap € de aproximadamente 0,368, o que significa
que, em uma base razoavelmente grande, cerca de 63,5% das observacdes fazem parte de uma
replicacdo dessa técnica. Usualmente, a replicacdo bootstrap é feita B vezes, sendo B um nimero

suficientemente grande mas, que ndo cause um alto custo computacional.
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Ambiente Computacional

O software R (R Core Team, 2018) € utilizado para fazer as estimacdes, cédlculos e
vizualizacOes dos exercicios de andlise propostos nessa dissertagdo. Por meio dos pacotes
bnlearn (SCUTARI, 2010), utilizado para ajuste das redes, infotheo (MEYER, 2014) e
network (BUTTS, 2008), como suportes de célculo e visualizagao das redes.

Além disso, foram implementadas as medidas: Coeficiente de Correlagdo de Matthew
(MCC), em sua forma normalizada, para variar de O a 1, e para avaliar andlises com varidveis
respostas contendo mais de duas classes, e o Spherical Payoff (SP), estendido também para

cenarios multiclasse.

A préxima se¢do trata de um estudo comparativo entre os classificadores apresentados

no Capitulo 3, conduzido em bases de dados bechmarks para modelagem.

4.2 Comparacao entre os Classificadores

Esse estudo visa a comparacao entre os classificadores tradicionais baseados em Redes
Bayesianas tanto os de estrutura fixa, semi-fixa e flexivel. Para isso, foram selecionados os
seguintes: Naive Bayes (NB), Tree-Augmented Naive Bayes (TAN), Avereged One-Dependence
Estimator (AODE), k-Dependence Bayesian Network (kDB) - com k = 1,2, 3, Bayesian Network
Augmented-Naive Bayes (BAN) e General Bayesian Network (GBN) - utilizando as heuristicas
Hill Climbing com a métrica K2 (GBN_K2) e Tabu Search (GBN_HC+), com a mesma medida.

Para cumprir com esse objetivo, foram selecionados 10 conjuntos de dados, com varidvel
resposta de natureza bindria, para a andlise de comparacdo das medidas, com diversos ndmeros
de covaridveis, tamanho de amostra, natureza dos dados e nimero de classes da discretizagao
que, quando necessdria, foi feita por igualdade das frequéncias. Com exce¢do da db2 obtida do
pacote do R kernlab, os arquivos das demais bases de dados sdo benchmarks disponiveis no
UCI Repository'. A Tabela 2 contém uma sumarizacio das caracteristicas das bases utilizadas,
com o numero de observagdes, nimero de varidveis, o0 nimero maximo de niveis (ou estados)
das varidveis categoricas, ou discretizadas disponiveis para andlise e a propor¢ao de sucessos

para cada uma delas.

Para avaliar as técnicas utilizou-se o método de validagdo cruzada, sugerido por Witten
et al. (2016) para suavizar o viés de escolha dos dados de treinamento e teste de k-fold repetido,
com k = 10. Esse procedimento de validagcdo deve ser repetido 10 vezes e a média entre todos
os ajustes € o resultado da métrica utilizada. A performance entdo, foi avaliada pela acurécia
(ACC), Coeficiente de Correlagao de Matthew (MCC) e Spherical Payoff (SP).

I HTTPS://ARCHIVE.ICS.UCI.EDU/ML/DATASETS.PHP
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Tabela 2 — Descri¢@o quantitativa dos conjuntos de dados.

D Nome Niimero de Numero de Quantidade Maxima Proporc¢ao da
Observacées Variaveis de Classes Variavel Resposta (%)
dbl banknote 1373 5 11 44,5
db2 spam 4601 58 16 39,4
db3 bank 4521 17 16 11,5
db4  german credit 1000 19 10 30,0
dbs parkinson 195 23 5 75,4
db6 audit risk 775 26 9 39,3
db7  japanese credit 666 16 5 44,9
db8 ionosphere 351 33 7 64,1
db9 tic tac toe (disc) 958 10 3 65,3
db10 shuttle 58000 10 33 214
Fonte — Elaborada pela autora.
Resultados

A Figura 17 apresenta um mapa de calor que quantifica a proporcao de vezes que os
classificadores superaram uns aos outros quando a acurédcia ¢ a medida de avaliacdo. Para
analisar esse gréfico, seleciona-se um classificador de interesse no eixo vertical , dentro de cada
uma dessas células existem os valores da proporc¢ao de bases de dados as quais o classificador
escolhido obteve desempenho superior. Por exemplo, selecionando o kDB (I-Dependence
Estimator) no eixo y, nota-se que em nenhuma das andlises ele obteve melhores resultados que o

AODE, em 50% das bases foi superior ao BAN e em 90% delas foi superior ao Naive Bayes.

Para complementar, a Figura 17 mostra a comparagao direta entre classificadores con-
forme o valor da sua acuricia. Células mais escuras refletem que o classificador que esta no
eixo vertical teve maior frequéncia de melhor performance para essa medida com relagao ao
classificador que estd no eixo X. Assim como, cores mais claras indicam maior proporcao de
pior performance para a medida analisada entre os respectivos classificadores. Por esse grafico €
possivel notar que o classificador com melhor desempenho em relagdo aos demais € o AODE e o

que apresenta as menores métricas € o Naive Bayes.

Para melhorar a visualizacao do comportamento entre classificadores, a Figura 18 apre-
senta a comparagdo entre os classificadores para o Coeficiente de Correlagdo de Matthew na
Figura 18a, que apresenta grande variabilidade e amplitude, o comportamento entre os classifica-
dores para essa métrica € bastante semelhante. Ja para o Spherical Payoff apresentado na Figura
18b, por ser uma medida de predicdo a nivel de probabilidade, ja apresenta comportamento mais
diverso em relac@o a concentrag@o dos valores de cada um deles mas, ainda sim, néo € possivel
afirmar que sao diferentes. Observa-se valores mais baixos para o Naive Bayes em relacao ao

seu vizinho, o TAN e ao AODE que se concentram em um patamar mais elevado.

Por meio desses resultados € possivel verificar que o classificador AODE apresentou

melhores métricas em relacdo aos demais, o que € esperado uma vez que se trata de um
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Acuracia
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Figura 17 — Mapa de Calor da propor¢do de vezes que os classificadores que estdo no eixo da vertical
apresentaram maiores valores de acurdcia comparados aos classificadores do eixo horizontal.

Fonte — Elaborado pela autora.

classificador ensemble que, por defini¢do, visa melhor performance preditiva; o TAN fica na
segunda posi¢ao do ranking de desempenho. O Naive Bayes apresentou a menor capacidade
preditiva, seguido de ambos classificadores GBN que tiveram comportamento semelhante e

quando comparados entre si.

4.3 Comentarios gerais

Este capitulo apresentou as formas de avaliacdo de modelos de Redes Bayesianas,
métricas de plausibilidade de ajuste, capacidade preditiva, bem como as técnicas de reamostragem
utilizadas para garantir uma estimac¢do robusta da performance. O préximo capitulo apresenta
estudos mais aprofundados do comportamento das Redes Bayesianas em seus dois componentes,

a estrutura e os parﬁmetros.



4.3. Comentdrios gerais

Coeficiente de Correlagdo de Matthew

LTI

NB TAN ACDE KDB1 KDB2 KDB3 BAN GBN_HC+ GBN_KZ
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Figura 18 — Boxplots das Medidas de Capacidade preditiva para cada um dos classificadores.

Fonte — Elaborado pela autora.
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CAPITULO

ESTUDOS DE SIMULACAO

Este capitulo trata de dois estudos de simulacdo envolvendo a estimagdo dos elementos
que compdem as Redes Bayesianas, sua estrutura e seus parametros. A estrutura, componente
base desse tipo de modelo, deve ser treinada de forma a estabelecer o melhor conjunto de arcos
que descreve as relacdes entre as varidveis disponiveis. E, baseados na estrutura, os parametros
da rede sdo estimados, no caso das redes discretas, existem parametros a serem aprendidos para

toda configuracao distinta de varidvel condicionada a seus pais.

Conforme visto no Capitulo 2, a tarefa de estimacdo dos parametros em um modelo
de Redes Bayesianas € um processo complexo e condicionado a arquitetura da rede. Visto
isso, o primeiro estudo deste capitulo propde a investigacdo da performance preditiva dos
classificadores de Redes Bayesianas conforme os hiperparametros o sdo modificados, de acordo

com a estimagao bayesiana Dirichlet-Multinomial, ja descrita anteriormente.

Na segunda secdo € apresentado um estudo que compara métodos de estimagdo de
estrutura tradicionais, para classificadores irrestritos, os GBNs descritos no Capitulo 3. Nessa
investigacao serdo comparados métodos de cada uma das classes de heuristicas de estimagao, o
primeiro é o K2 representante da classe dos algoritmos baseados em métricas, utilizando o Tabu
Search para busca da estrutura. Representando a classe de algoritmos baseados em restri¢cao,
0 PC-stable, versao atual do algoritmo PC, € utilizado para o aprendizado. Além desses, é
proposto um algoritmo hibrido que combina essas metodologias anteriores de forma que suas
caracteristicas sejam potencializadas, gerando um classificador mais equilibrado sem perder sua

capacidade preditiva.

Ambeas as andlises sdo conduzidas em bases de dados artificiais, o processo de simulacio

desses dados € descrito em cada uma das respectivas se¢des.
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5.1 Estimacao de Parametros

A condugdo do estudo da estimag¢do de parametros € realizada no sentido de investigar a
influéncia da modificagdo do valor do hiperpardmetro da priori Dirichlet quando associado a ve-
rossimilhanca Multinomial conforme descrito no Capitulo 2 para a estimacao das probabilidades
a posteriori e, posteriormente, avaliando o ganho da performance preditiva ao se utilizar esse

recurso.

Os cendrios propostos para esse delineamento se diferem pelo aspecto de dependéncia
entre as covaridveis. A simulac@o gera varidveis preditivas de natureza continua seguindo uma
distribui¢ao normal multivariada, a ser discretizada de acordo com cada uma das categorias da

varidvel dependente de natureza bindria balanceada, conforme Louzada e Ara (2012).

Foram estudados cendrios com 5, 10 e 15 varidveis. No primeiro caso, considerando uma
situac@o de independéncia entre elas, a primeira classe da varidvel dependente possui varidveis

preditivas seguindo uma normal com média u, = (0,0,0,0,0) e matriz de covariancia dada por:

4 0
4

~ O O
> O O O
~ O O O O

para a segunda classe, o vetor de médias € u; = (\/g , \/g , \/g , \/g , \/g) e matriz de covari-

ancia dada por:

—_
— O

- O O

- o O O
- O O O O

Na situacdo de dependéncia entre as varidveis preditivas com vetor de médias dado por

w = (0,0,0,0,0,0) e matriz de covaridncia conforme:

I,sei=j
L= 1o
7 SeiF ]
Para a segunda classe, o vetor de médias é dado por u, = (%, %, %, %, %) e matriz de

covariancia dada por:

I,sei=
%,sei;«éj

™

ij =
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As defini¢Ges sdo andlogas para os casos de 5, 10 e 15 varidveis, sendo o vetor de
média estendido para as respectivas dimensdes, bem como a ordem das matrizes de covariancia

seguindo os escopos de independéncia e dependéncia em cada cendrio.

A base de dados artificial gerada pelo procedimento descrito acima, ainda passa por um
tratamento de discretizacdo por frequéncia equivalente, tornando todas as varidveis explicativas
em varidveis categéricas com experimentos de 2 e 10 classes. Além disso, para cada um dos
cendrios foram geradas amostra de tamanhos {500, 1000,3000,50000}, verificando possiveis

padrdes na diferenca do numero de observagoes.

Os valores do pardmetro ¢ a ser otimizado na investigag¢@o estdo no intervalo [0,3] com
uma varia¢ao 0 = 0, 1, sendo o 0 uma comparagdo com o método de maxima verossimilhanga
uma vez que & > 0. Portanto, foram explorados 30 pontos de observacao do comportamento
da capacidade preditiva conforme propostas, em cada um dos diferentes cendrios. Para a ava-
liacao das medidas preditivas foram conduzidas 30 reamostragens bootstrap e a mediana foi
utilizada para agregar os resultados de cada uma dessas amostras, para os respectivos cendrios de

independéncia e configuracido de tamanho amostral, niimero de varidveis e quantidade de classes.

As estruturas investigadas sdo as dos classificadores apresentados no Capitulo 3: Naive
Bayes (NB), Tree-Augmented Naive Bayes (TAN), Avereged One-Dependence Estimator (AODE),
k-Dependence Bayesian Network (KDB), com k = 1,2,3, Bayesian Network Augmented-Naive
Bayes (BAN), somente os que possuem alguma restri¢do em sua estrutura. Os GBNs, os classi-
ficadores que possuem a estimacdo da rede de forma irrestritas, estdo presentem no estudo da

proxima sec¢ao.

Nesse contexto, espera-se que os resultados indiquem tendéncia de aumento ou dimi-
nuicdo da capacidade preditiva conforme a modificacdo dos valores dos hiperparametros da
priori Dirichlet quando associada a distribui¢do Multinomial, com o objetivo de estimacio dos

pardmetros da estrutura.

Resultados

Este estudo foi conduzido utilizando o software R e o pacote especial de classificadores
bnclassify, que contém as funcdes para o Naive Bayes, o Tree-Augmented Naive Bayes para
o qual foi utilizado o algoritmo Chow-Liu, o Avereged One-Dependence Estimator (AODE), a
implementagao do k-Dependence Bayesian Network para k = 1,2,3 e, para o caso do Bayesian

Network Augmented-Naive Bayes, k =n—2.

Inicialmente, os dados gerados para cada um dos cendrios de dependéncia entre varidveis
foram discretizados conforme as configuragcdes apresentadas e entdo, os graficos para a avaliagdo
desses estudos estdo dispostos da seguinte maneira: a primeira coluna € referente a discretizagdo
em 2 classes, a segunda coluna a discretizagdo em 10 classes. Cada linha da matriz de graficos

apresenta as configuracdes de 5, 10 e 15 varidveis, respectivamente.
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Os gréficos estdo expostos em blocos para cada um dos tamanhos amostrais em 500,
1000, 3000 e 5000 observacdes. Os primeiros graficos de cada um deles apresentam os resultados

do cendrio de independéncia entre as covaridveis e o segundo, o cendrio de dependéncia.

(a) 5 variaveis e 2 classes. (b) 5 variaveis e 10 classes.
ACC
A
e
(c) 10 variaveis e 2 classes. (d) 10 variaveis e 10 classes.

03 04 05 08 07 08 @3 2 13 14 15 18 A7 18 1% 2 21 22 23 24 25 28 27 26 28 3 0 01 0z 0z 04 05 06 07 08 09 z 13 14 15 18 17 18 18 2 21 22 28 24 25 28 27 28 28 &
Atfa Alfa

AODE = KDE1 —- KDEI — TAN AODE —- KDEI = KDE3 ~ TAN
BAN == KDE2 == NB BAN == KDB2 == NE

(e) 15 variaveis e 2 classes. (f) 15 variaveis e 10 classes.
Figura 19 — Acurécia das 6 configuragdes para o cendrio de independéncia entre varidveis em uma amostra
de 500 registros.

Fonte — Elaborado pela autora.

Conforme apresentado nas Figuras 19, 20, 21 e 22 € possivel notar que, tanto para o
cendrio de dependéncia quanto para o cendrio de independéncia entre as covaridveis existe uma
instabilidade no comportamento dos classificadores com as alteracdes de o, em especial para os

gréficos referentes aos menores tamanhos amostrais.

Apesar da inconstancia das medidas, elas ndo aparentam refletir uma tendéncia de
aumento, ou diminui¢ao, da capacidade preditiva. De maneira geral, eles permanecem em um

mesmo patamar ao longo do intervalo de valores do hiperpardmetro.

No mesmo sentido, para as discretizagdes com 10 classes, as linhas apresentam maior
estabilidade especialmente no cendrio de independéncia entre as varidveis explicativas, nos itens
(b), (d) e (f) das Figuras 19 e 21.

Essa configuracdo de 10 classes exibe um comportamento peculiar do classificador TAN



5.1. Estimagdo de Pardmetros 83

03 04 05 08 07 08 03 W1 12 13 14 15 16 17 18 15 2 21 22 23 24 25 28 27 28 29 3 0 01 02 03 04 05 08 07 03 09 2 13 14 15 18 17 18 18 7 21 22 23 24 25 26 27 28 2% 3
Al Al

HODE ~ KDE1 — KDBI - TaN AODE ~ KDE1 - KDB: - TN
- BAN = KDE2 - NB - BAN == KDEZ - NE

(a) 5 variaveis e 2 classes. (b) 5 variaveis e 10 classes.
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Alfa Alfa

AQDE - KDE! — KDEI — TN AQDE = KDEI —- KDET — TAN
- BAN - KDEZ - NE - AN - KDEZ ¢ NE

(c) 10 variaveis e 2 classes. (d) 10 variaveis e 10 classes.

2 03 04 05 00 07 08 03 W1 12 13 14 15 18 17 18 18 2 21 22 23 24 25 28 27 28 28 % "0 00 02 03 04 05 o 07 08 08 2 13 14 15 18 17 18 18 2 21 22 28 24 25 26 27 28 28 &
Al Al

AODE == KDB1 == KDBI == TAN AODE == KDB1 == KDBY == TAN
- EAN - KDEZ < NE AN~ KDEZ < NE

(e) 15 variaveis e 2 classes. (f) 15 variaveis e 10 classes.
Figura 20 — Acurécia das 6 configuracdes para o cendrio de dependéncia entre variaveis, amostra de 500
registros.

Fonte — Elaborado pela autora.

em relacdo aos demais. Para os menores tamanhos amostrais, em algumas configuragdes é
possivel verificar um salto crescente da medida preditiva para os menores valores de o, de O pra
0, 1, visualizada nos itens (b), (d) e (f) da Figura 19 , itens (d) e (f) das Figuras 20 21, e item (f),
da Figura 22.

Mais suavemente, esse acréscimo também ocorre nos itens (d) e (f) da Figura 23, e (f) da
Figura 25; esse comportamento estd restrito ao classificador TAN, o restante dos classificadores

se mantém com patamar constante de maneira estdvel, ou ndo, a depender do cenério.

De acordo com o aumento do tamanho amostral, Figuras 23, 24, 25 e 25, em geral, os
classificadores se comportam de forma mais semelhante a propor¢do que se modifica o parametro
estudado. Nos casos de dependéncias entre as varidveis € possivel notar maior estabilidade o

numero de classes igual a 2, nas Figuras 24 e 25.

Além disso, para configuracdes com o nimero de varidveis reduzido, itens (a) e (b) das
Figuras de 19 a 25, é possivel notar sutil estabilidade dos classificadores, e sendo mais evidente

quando o tamanho amostral é grande. Outros padrdes relacionados ao nimero de varidveis nao
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ODE — KDEI — KDEI ~* TAN HODE ~ KDE1 ~ KDEI — TAN
BAN - KDBZ - NE BAN - KDE2 <= NB

(a) 5 variaveis e 2 classes. (b) 5 variaveis e 10 classes.
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AODE —- KDEI - KDE: ~ TAN AODE —- KDEI - KDE: ~ TAN
BAN - KDEZ - NE BAN - KDEZ - NE

(c) 10 variaveis e 2 classes. (d) 10 variaveis e 10 classes.
ACC ,,ACC
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(e) 15 variaveis e 2 classes. (f) 15 variaveis e 10 classes.

Figura 21 — Acurécia das 6 configuragdes para o cendrio de independéncia entre varidveis em uma amostra
de 1000 registros.

Fonte — Elaborado pela autora.

sdo perceptiveis. Com essas informagdes, por meio da simulagdo realizada, nao € possivel afirmar

que o valor de « influencia a capacidade preditiva dos classificadores de uma maneira geral.

Vale ressaltar também, que em grande parte das configuracdes relativas ao cendrio de
covariaveis independentes, o Naive Bayes € o destaque dentre os classificadores. Nesse mesmo
contexto, os classificadores BAN, KDB1, KDB2 e KDB3, seguem a mesma métrica do NB. Dadas
as respectivas defini¢cdes, a melhor performance do NB para o cendrio de independéncia entre
varidveis é completamente intuitivo, ao contrario do que se espera para os demais classificadores
que o acompanham. Além disso, em geral, o TAN € o classificador que menos se destaca nessse

contexto, apesar de ser, de alguma forma, sensivel a mudanga do hiperparametro.

Ja para o cendrio de dependéncia entre as varidveis explicativas, a performance do AODE
€ mais expressiva pois, na maioria dos casos, ¢ um dos classificadores com os maiores valores
de acurdcia. Para as menores amostras, ndo existe uma clara discriminagdo entre os patamares
de cada um dos classificadores, o comportamento geral de capacidade preditiva dos métodos é

melhor estimado conforme o tamanho amostral aumenta, evidenciado a distin¢ao entre o AODE,
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AODE — KDEI - KDEZ — TAN HODE — KDEI - KDEX — TAN
- BN - KDE2 = NB - BN - KDE2 = NB

(a) 5 variaveis e 2 classes. (b) 5 variaveis e 10 classes.
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AGDE — KDEI = KDEZ — TAN AODE —- KDEI = KDEZ — TAN
- BN KDEZ ¢ NE - BN - KDEZ ¢ NE

(c) 10 variaveis e 2 classes. (d) 10 variaveis e 10 classes.
ACC
(e) 15 variaveis e 2 classes. (f) 15 variaveis e 10 classes.
Figura 22 — Acurécia das 6 configuragdes para o cenario de dependéncia entre varidveis, amostra de 1000
registros.

Fonte — Elaborado pela autora.

TAN e os demais. Além do mais, nesses cendrios de dependéncia, o Naive Bayes, por sua vez,
apresenta os menores valores de acurdcia de forma geral. Os demais classificadores, seguem um

comportamento mais semelhante entre si e mediano em relacdo a estes destaques mencionados.

Portanto, entende-se que os fatores determinantes para seu comportamento é o tamanho
amostral, o nimero de varidveis e a quantidade de categorias que possuem, essas caracteristicas
estdo relacionadas a quantidade de configuracdes distintas de rede e do nimero de pais que
cada uma delas possui. Quando o nimero amostral é reduzido, ndo é uma regra que existam
exemplares para todos os parametros, o que pode ocorrer € a atribuicao desses valores como 0,
sendo assim, esse estado € impossivel de ser acessado em novas observagdes. O que o « traz é
uma probabilidade ndo nula que, ainda que seja baixa, possibilita a atribui¢ao de todos os rétulos
e suas configuracdes. Entdo, estudos com classes desbalanceadas e/ou eventos raros possam

proporcionar conclusdes diferentes.
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3 04 05 08 07 05 03 Z 13 14 15 18 17 18 13 2 21 22 23 24 25 28 27 28 28 3 0 01 02 03 04 05 08 07 08 03 z 13 14 15 18 17 18 195 Z 21 22 23 24 25 28 27 28 29 &
Alfa Alfa

ODE — KDEI — KDEI ~* TAN ODE — KDEI — KDEI ~* TAN
BAN - KDBZ - NE BAN - KDBZ - NE

(a) 5 variaveis e 2 classes. (b) 5 variaveis e 10 classes.
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AODE —- KDEI - KDE: ~ TAN AODE —- KDEI - KDE: ~ TAN
BAN - KDEZ - NE BAN - KDEZ - NE

(c) 10 variaveis e 2 classes. (d) 10 variaveis e 10 classes.
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(e) 15 variaveis e 2 classes. (f) 15 variaveis e 10 classes.
Figura 23 — Acurécia das 6 configuragdes para o cendrio de independéncia entre varidveis em uma amostra
de 3000 registros.

Fonte — Elaborado pela autora.

5.2 Estimacao de Estrutura

O segundo estudo de simulagdo apresentado considera as possibilidades em torno dos
procedimentos utilizados para cumprir a tarefa de estimacdo de estrutura. Nesse caso, foi
proposto uma combinac¢do de metodologias com o intuito de aumentar a capacidade preditiva de

um modelo que possa ser graficamente visualizado.

Conforme foi elucidado em capitulos anteriores, os caminhos de predi¢do e inferéncia, ou
interpretagcdo causal, podem, e tomam, rumos distintos no que tange os procedimentos para essas
finalidades (JAMES et al., 2013), apesar de estarem atrelados em alguns contextos conforme
explorado em Izbicki e Santos (2020). Nesse sentido, os classificadores de Redes Bayesianas,
que tem por objetivo a predi¢do de classes em uma varidvel categdrica, podem também, ter suas
estruturas interpretaveis, ou ao menos, visuais (BIELZA; LARRANAGA, 2014).

Nesse contexto, o estudo investiga o método de classificacao dado pela estimacdo da
rede de maneira irrestrita, ou seja, nao faz nenhum pressuposto de relagdo entre as varidveis

disponiveis. Foram apresentados no Capitulo 3 como os GBNs, esse tipo de classificador se
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ACC ACC
(a) 5 variaveis e 2 classes. (b) 5 variaveis e 10 classes.
ACC ACC
. s %ﬁ@\&@m /\ 2O A/\b;\\?“
S ’ SRS TN R P
s /\>¢/ 3 XAMW\Z %o V\/
(c) 10 variaveis e 2 classes. (d) 10 variaveis e 10 classes.
ACC ACC
(e) 15 variaveis e 2 classes. (f) 15 variaveis e 10 classes.
Figura 24 — Acurécia das 6 configuragdes para o cendrio de dependéncia entre varidveis, amostra de 3000
registros.

Fonte — Elaborado pela autora.

difere pela forma de estimagao, que pode ser baseada em maximizacao de uma métrica ou por
meio de testes de independéncia condicional, e at€é mesmo por métodos que combinem ambas

abordagens.

Cada um dos grupos de estimac¢do serd representado por um método em especifico,
selecionado por ser amplamente utilizado na literatura. O algoritmo K2 representa os baseados
em métricas e o PC, os baseados em testes, além disso, € proposto uma metodologia hibrida que,

especificamente, une esses dois algoritmos, o scoring and restrict.

Esse novo método de estimagao hibrida é baseado na existéncia de uma varidvel especifica
a ser predita, visto que, em geral, os processos de estimac¢do de estrutura em Redes Bayesianas
consideram que todas as varidveis possuem um mesmo nivel de interesse e ndo focam suas
restricdes em uma variavel especial, mesmo que, a predi¢do final tenha alguma delas como alvo,

e estd detalhado na Secdo 2.4.

O experimento de simulacdo € projetado para responder as seguintes perguntas: 1) Ade-

quabilidade do método scoring and restrict para estimacdo de estrutura de uma base de dados
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(a) 5 variaveis e 2 classes.
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(b) 5 variaveis e 10 classes.
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(c) 10 variaveis e 2 classes.
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(d) 10 variaveis e 10 classes.
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(e) 15 variaveis e 2 classes.
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(f) 15 variaveis e 10 classes.

Figura 25 — Acurécia das 6 configuracdes para o cendrio de independéncia entre varidveis para uma

amostra com 5000 registros.

Fonte — Elaborado pela autora.

artificial. i1) Comparagdes com os métodos tradicionais, o algoritmo K2 e o algoritmo PC. Para

responder essas perguntas, utiliza-se conjuntos de dados sintéticos, além de baselines para

comparacao. A seguir, tais configuracdes sdo descritas.
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(a) 5 variaveis e 2 classes. (b) 5 variaveis e 10 classes.

(c) 10 variaveis e 2 classes. (d) 10 variaveis e 10 classes.
ACC ACC
............................... D OB, It B e
(e) 15 variaveis e 2 classes. (f) 15 variaveis e 10 classes.
Figura 25 — Acurécia das 6 configuragdes para o cendrio de dependéncia entre varidveis, amostra de 5000
registros.

Fonte — Elaborado pela autora.

Conjunto de dados artificiais

A base de dados corresponde a trés quantidades distintas de observagdes {100,
500, 1000}. Foram criadas 5 varidveis explicativas X = {X|,X>,...,Xs} e uma varidvel resposta

Y. Suas dependéncias probabilisticas foram simuladas através das relacdes apresentadas a seguir:

Y | X3,X4,Xs ~ Gamma(, G) log(p) =1.2X34+2.5X, — 02X} +15Xs 0 =0.65
X3 | X1,X2 ~ Beta(v, ) logit(v) =0.1X; +0.05X; ¢ =0.7
X; ~ Bernoulli(7) r=03
X, ~ Poisson(A) A =25
X4 ~ Normal(n, 1) n=05 7=0.1
X5 ~ Bernoulli(0) 0 =0.65

O grafo tedrico dos dados simulados possui a estrutura apresentada na Figura 26; Y tem
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como pais X3, X4, X5, enquanto X3, por sua vez, € filha de X; e X;. Esta forma de controle da
natureza de geracao das varidveis utilizadas visa entender o padrdo de desempenho dos métodos

da estimacao de estrutura utilizados nesse estudo.

./ \‘/

Figura 26 — Grafo da estrutura teérica simulada.

Fonte — Elaborado pela autora.

Dada a estrutura tedrica gréifica, o nimero de parametros para cada configuracdo aumenta
exponencialmente conforme discutido na Secdo 2.3. A quantidade de parametros para o grafo da
Figura 26, com Lx; com i = 1,...,5 as classes de discretiza¢do das varidveis explicativas e Ly as
classes da varidvel resposta, ¢ dado por 2+ Ly, (1 +Lx3Lx1)+2Lx4 (LyLx3 +0,5Lys). Detalhes
em (KORB; NICHOLSON, 2010), pag. 33. Assim, sendo o nimero minino de parametros igual

a 32, todas as varidveis bindrias, e o nimero méximo igual a 182, com Lyx; =4 e Ly = 3.

O método proposto requer que as varidveis aleatorias sejam discretas e, entdo, a base de
dados deve possuir apenas variaveis categdricas. Para atender essa restri¢do, quando necessario,
foi aplicado um método de discretizacdo de varidveis numéricas em classes de mesma frequéncia.
A descricdo das categorias das varidveis relevantes ao resultado, estdo apresentadas ao final desta
secdo. A escolha da quantidade de classes é um dos fatores de mudanga na configuracao da
rede e portanto, do tempo computacional necessério para calculo das estimacoes de estrutura e

parametros.

A metodologia descrita no Capitulo 2 € integralmente aplicada em cada um das bases
de dados para configuracOes de 2 ou 3 classes de discretizagdo da varidvel resposta e 2, 3 ou 4
classes de discretizag¢do para as covaridveis que possuem natureza numérica e precisam, portanto,

serem categorizadas.

As andlises das alteracdes de performance da rede estimada com relagcdo a quantidade de

classes escolhidas para as varidveis discretizadas, tanto as explicativas quanto a resposta, devem
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ser testadas por meio de configuracdes distintas para avaliacdo de performance preditiva e para

interpretacdo de causalidade, levando-se em consideracao a escolha de modelos parcimoniosos.

Na estimacdo de estrutura, a estatistica definida para os testes de independéncia condici-
onal foi a Informagdo Miitua Condicional (CAMPOS, 2006), andloga a apresentada na Equacao
(2.4). Da mesma forma, na estimagdo baseada em métricas, a funcdo objetivo utilizada para
maximizagdo foi a K2 (LERNER; MALKA*, 2011). Por ser uma medida de ajuste de toda a
rede é calculada com respeito ao conjunto de observagdes para cada varidvel contida em {X,Y'}
denotada por D, a dimensdo de D € igual a d + 1. O calculo € condicionado a estrutura do grafo

e a probabilidade da estrutura G é dada por P(G), sendo expressa por,

fx,(D|G) = log(P(G))+

+dil<z (lqg(#)—#ilog k! ))

sendo que, o nimero de classes da varidvel X; é dado por ¢;, o nimero de combinagdes das
varidveis em pa(X;) de X; € ¢;, N;jx é o niimero de observagdes na base de dados na qual a
., i . 2 . s~
varidvel X; recebe o valor x i € N;; = Y, | N;jx. Essa medida € baseada em diversas suposi¢des
como as de multinomialidade e independéncia de parametros (CAMPOS, 2006), e o algoritmo

de busca utilizado é o Tabu Search.

A estimagdo de parametros foi feita por meio da metodologia de hold out repetido,
considerando 100 repeticdes de amostras distintas 70/30 - a média desse loop € utilizada como
medida de performance comparativa. De modo que 30% da amostra de cada repeti¢ao foi
utilizada para calculo das medidas preditivas. O aprendizado das Redes Bayesianas, tanto da
estrutura quanto o das tabelas de probabilidade condicional, que s@o os principais componentes
da metodologia (RUZ; ARAYA-DIAZ, 2018) tiveram que ser estimados.

Resultados

A Tabela 11 contém os resultados numéricos para cada um dos 36 modelos gerados
divididos entre metodologias, nimero de classes de discretizacdo de X e Y e quantidade de
registros. Os valores estdo apresentados multiplicados por 100, tanto para média quanto para
o desvio padrdo na estrutura de {média + desvio padrao}; a auséncia de valores indica que o
algoritmo nao foi capaz de gerar uma rede final que fosse direcionada para realizar a estimativa

dos parametros.

Naturalmente, quando a quantidade de classes a serem preditas € menor, os valores
das medidas preditivas sdo mais elevados. Portanto, a comparagdo deve levar em consideracao
a comparacao da capacidade preditiva apenas entre os métodos para mesma discretizacdo da
variavel resposta. Em geral, existe um ganho médio de acurécia na comparagdo da metodologia

K2 vs. K2+PC que é de 4%, o coeficiente de correlacdo de Mathews tem acréscimo de 3,17% e
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o Spherical Payoff apresenta um aumento médio de 2,25%. E visto que, conforme definicio da
metodologia K2+ PC, se nao houverem varidveis conectadas a resposta no método K2 entdo, a

rede final é uma rede PC isolada.

Para andlise de ajuste, estdo apresentadas nas Figuras 27 a 32, nas quais possuem a
quantidade de registros nas colunas entdo coluna um corresponde ao tamanho 100, coluna 2 ao
500 e, coluna 3 ao de 1000. Semelhantemente, as linhas correspondem a quantidade de classes
as quais as covaridveis foram discretizadas, de forma que a linha 1 corresponde a 2, a linha 2
corresponde a 3 e a linha 3 corresponde a 4 categorias. Cada uma das figuras faz referéncia ao

método e a quantidade de classes de discretizacao da varidvel resposta.

Nas Figuras 27, 28 e 29, nos quais Y € dicotomizado, correspondem respectivamente as
metodologias PC, K2 e K2+ PC. Na Figura 27, os grafos sdo pouco ou razoavelmente conectados,
na Figura 28 observa-se grafos bastante conectados quando comparados a Figura 29. Ainda, na
Figura 27 o esqueleto original do grafo é obtido em 4 dos 9 grafos nos itens (b), (c), (f), (i), por
outro lado, hé acerto do esqueleto em 3 dos 9 grafos da Figura 28, dos itens (c), (f) e (g) e em 4
dos 9 grafos da Figura 29, itens (b), (c), (f), (1).

Ademais, o direcionamento dos arcos também apresenta congruéncia com o grafo tedrico

para todos os itens em que a metodologia acerta o esqueleto.

Analogamente, para as Figuras 30, 31 e 32 que correspondem ao nimero de categorias
de Y igual a 3 e respectivamente para as metodologias PC, K2 e K2+PC. No primeiro caso,
da Figura 27, 5 dos 9 grafos apresentamo mesmo esqueleto do original, nos itens (b), (c), (f),
(g) e (h). Na Figura 31, nenhuma das configuracdes resultou em um esqueleto similar ao da
estrutura tedrica, por outro lado, na Figura 32, de 9 grafos apresentaram nao apenas o esqueleto,
mas também o direcionamento dos arcos idéntico ao da estrutura simulada e os valores de suas

medidas preditivas estdo destacados na tabela de resultados.

Assim como nas medidas preditivas apresentadas na Tabela 11, houve um acréscimo
médio de 3,14% quando as metodologias PC, K2 e K2+PC sao comparadas, Sugerindo maior
poder preditivos quando utiliza-se o0 método hibrido de estimagao de estrutura. Essa conclusdo é

reforcada pela andlise grafica de esqueletos e direcionamento de arestas.

Em termos de tempo computacional, para todas as iteracdes de amostragem bootstrap e
ajuste do modelo, obteve-se um minimo de 0,61 segundos e mdximo de 2,04 segundos para o
ajuste da rede pelo método K2. Quando o método PC € inserido para o método K2+ PC, o tempo
aumenta em média 57% passando, para um tempo minimo de 1,05 segundos e maximo de 2,89
segundos. Ou seja, a combinagdo entre ambos os métodos ndo gera, a menos que empiricamente,

um procedimento exaustivo.



5.3. Comentdrios gerais 93

. ] .

(a) Ly, =2en=100 (b) Lx, =2 e n =500 (¢) Lx, =2 en=1000
(d)Lx,=3en=100 (f) Ly, =3 e n =500 (g) Ly, = 3 e n=1000
(g) Ly, =4en=100 (h) Ly, =4 en=500 (1) Lx, =4 e n=1000
Figura 27 — Estruturas obtidas por meio do método PC, para nimero de classes da varidvel resposta igual
a2.

Fonte — Elaborado pela autora.

5.3 Comentarios gerais

Esse capitulo de estudos de simulag¢do apresentou a investigacao de dois componentes das
Redes Bayesianas. Na estimacao de parametros, concluiu-se que, com o estudo conduzido, ndo
ha evidéncias para afirmar que a modificacao nos valores dos hiperparametro afeta a capacidade
preditiva dos modelos. Por outro lado, na estimacgdo de estrutura, o método hibrido proposto
pela combinagdo dos algoritmos K2 e PC mostrou-se ttil e eficiente na tarefa de melhorar o
modelo final evidenciado pelo ajuste das Redes Bayesianas irrestritas, uma vez que potencializa

a capacidade preditiva e de ajuste aos dados.



94 Capitulo 5. Estudos de Simulagdo

(a) Ly, =2en=100 (b) Ly, =2 en =500 (c) Ly, =2 e n = 1000
(d)Lx,=3en=100 () Ly, =3 en =500 (g) Ly, =3 e n= 1000
(g) Ly, =4en=100 (h) Ly, =4 en =500 (1) Lx, =4 e n=1000
Figura 28 — Estruturas obtidas por meio do método K2, para nimero de classes da varidvel resposta igual
a2

Fonte — Elaborado pela autora.



5.3. Comentdrios gerais

95

Tabela 11 — Resultados dos ajustes para os dados simulados (valores das medidas preditivas multiplicados
por 100), com destaque em negrito para os maiores valores pontuais para cada tamanho
amostral e ndmero de classes da varidvel resposta.

Numero de Classes Algoritmo  Arcos  Acurdcia Correlacdo de  Spherical
Registros Y X Mathews Payoff

PC 3 70,770 71,863 795+4,1
2 K2 9 61,071 63770 732+£35
K2+PC 4 79,5+6,8 80,6 6,7 82,642
PC 2 70,7+6,8 72,7+6,5 794+£42
2 3 K2 13 779+£65 789+6,2 823438
K2+PC 3 774 +58 784+56 823+£38
PC 1 452 £ 64 - 70,1 £ 0,9
4 K2 11 600£63 62,766 73,0+33
100 K2+PC 3 80,1 +66 80,7+63 83,0L£5,0
PC 4 675+73 765+54 72,6£5,0

2 K2 10 - - -
K2+PC 4 634+81 734+£58 T71,6+£5,1
PC 4 73,5+81 80,759 78,6 +53
3 3 K2 12 599+79 709+58 70,2+5,0
K2+PC 3 60,1+7,8 71,1+£58 70,2+£5,0
PC 1 56,6 7,0 68,7+5,1 673=£42
4 K2 14 485+79 632+£57 61,7+44
K2+PC 2 48,779 63357 61,744
PC 5 79,6 £2,7 80,1 £2,6 849+ 18
2 K2 6 79,6 £2,7 80,1 £2,6 849+ 1,8
K2+PC 5 79,6 £2,7 80,1 £2,6 849+1,8
PC 5 789+28 792+28 849+1)7
2 3 K2 5 80,1 £2,6 803+£26 83717
K2+PC 5 789+28 792+28 849+1,7
PC 6 81,0+28 81,1 +27 856+18
4 K2 9 788+23 794+23 84,6=£1,6
500 K2+PC 6 81,0+2_8 81,1 +27 856+1,8
PC 4 642+35 734+26 T726=£19
2 K2 5 642+34 734+25 T726=£19
K2+PC 4 642+35 734+26 T726=£19
PC 5 653+3,7 742+27 73,7£20
3 3 K2 7 60,1 +33 709+23 722+£1,7
K2+PC 5 653+3,7 T742+27 73,7£20
PC 5 66,1 +30 747+22 74,620
4 K2 10 651+32 741+£24 732x17
K2+PC 5 66,1 +30 747+22 74,6=£20
PC 5 788+19 79,1+19 843 +£1,1
2 K2 5 788+19 79,1+18 843+ 1,1
K2+PC 5 788+19 791+18 843+£1,1
PC 5 82,7+19 828+18 873+1,1
2 3 K2 4 82,7+18 829+18 861+18
K2+PC 4 82,7+19 828+18 873+1,1
PC 5 849+15 850+15 87,710
4 K2 7 834+17 840£16 86,6+£1,1
1000 K2+PC 5 849+15 850+15 878+1,0
PC 5 632+27 734+£20 T1,7£14
2 K2 5 619+22 719+18 730+£13
K2+PC 5 619+23 719+18 730+£13
PC 5 624+23 729+19 736=£1.2
3 3 K2 7 699+21 77615 764+£13
K2+PC 4 825+1,7 82,717 873+1,1
PC 6 71,023 78317 774+£13
4 K2 7 674+23 759+1,7 748+£1,2
K2+PC 6 71,023 78317 774+£13

Fonte — Elaborada pela autora.
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(a) Ly, =2en=100 (b) Ly, =2 en =500 (c) Ly, =2 e n = 1000
(d)Lx,=3en=100 () Ly, =3 en =500 (g) Ly, =3 e n= 1000
(g) Ly, =4en=100 (h) Ly, =4 en =500 (1) Lx, =4 e n=1000
Figura 29 — Estruturas obtidas por meio do método K2+PC, para numero de classes da varidvel resposta
igual a 2.

Fonte — Elaborado pela autora.
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(a) Ly, =2en=100 (b) Ly, =2 en =500 (¢) Lx, =2 en=1000
(d)Lx,=3en=100 (f) Ly, =3 e n =500 (g) Ly, = 3 e n= 1000
(g) Ly, =4en=100 (h) Ly, =4 en=500 (1) Lx, =4 e n=1000
Figura 30 — Estruturas obtidas por meio do método PC, para nimero de classes da varidvel resposta igual
a3.

Fonte — Elaborado pela autora.
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(a) Ly, =2en=100 (b) Ly, =2 en =500 (c) Ly, =2 e n = 1000
(d)Lx,=3en=100 () Ly, =3 en =500 (g) Ly, =3 e n= 1000
(g) Ly, =4en=100 (h) Ly, =4 en =500 (1) Lx, =4 e n=1000
Figura 31 — Estruturas obtidas por meio do método K2, para niimero de classes da varidvel resposta igual
a3.

Fonte — Elaborado pela autora.
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(a) Ly, =2en=100 (b) Ly, =2 en =500 (¢) Lx, =2 en=1000
(d)Lx,=3en=100 (f) Ly, =3 e n =500 (g) Ly, = 3 e n= 1000
(g) Ly, =4en=100 (h) Ly, =4 en=500 (1) Lx, =4 e n=1000
Figura 32 — Estruturas obtidas por meio do método K2+PC, para nimero de classes da varidvel resposta
igual a 3.

Fonte — Elaborado pela autora.
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CAPITULO

APLICACOES EM BASES DE DADOS REAIS

Este capitulo trata da andlise das Redes Bayesianas Discretas para Classificacdo em
contextos de trés areas dististintas de aplicacdo: andlise agrondmica, com um problema que
envolve a falha em lotes de cana de acticar no qual € necessdrio entender o que a provoca para
tentar contornar essa dificuldade que traz prejuizos a produtores; uma andlise de concessao de
crédito de acordo com varidveis a respeito do comportamento de mercado dos individuos e, for
fim, uma andlise esportiva tratando de dados relacionados a jogadores de rigbi durante uma
temporada de jogos, em 2018, com o intuito de entender as relacdes entre as acdes de cada um
dos jogadores com sua posse de bola. Tais aplicagdes sdo representadas, respectivamente, nas

préximas segdes.

6.1 Analise de Dados Agronomicos

O conjunto de dados utilizado é composto de varidveis explicativas sobre a variedade da
muda (Variedade), o solo, como seu tipo e textura (Ambiente), pH, a quantidade de matéria orga-
nica presente (Mo), fésforo (P), potéssio (K), cdlcio (Ca), magnésio (Mg), hidrogénio+aluminio
(H_al), aluminio (Al), enxofre (S), soma de bases (Sb), capacidade de troca cationica (Ctc),
corretivo de solo (CORR_T) e saturagdo bdésica; sobre o clima como o minimo, méximo e a
média de temperatura (Temp_min, Temp_Med, Temp_max) e umidade do ar na regido (UR_min,
UR_med, UR_max), a média da radiacdo solar (Red_Solar_MJIm?2), velocidade do vento (Vel_-
vento_ms), quantidade de chuvas (Chuva) evapotranspira¢do (ETP_mm). Além dessas varidveis,
ha a quantidade de fertilizantes utilizada, e seu tipo, fungicida (FUNG_L), herbicida (HERB_KG,
HERB_L), inseticida(INSET_KG, INSET_L) e maturador (V). A variavel de interesse, a ser
predita, € a Percentual de Falha (Perc_Falha) a qual se encontra em uma amplitude continua, tal
qual a maioria das anteriores. Ainda, dados a respeito de alguns dos lotes continham informacdes
faltantes os quais foram, portanto, desconsiderados da andlise, contabilizando um total de 2385

registros para o desenvolvimento e teste conforme metodologia apresentada a seguir.
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Nas Figuras 33 e 34 estdo apresentadas as distribui¢des para as varidveis numéricas

contidas no conjunto de dados, sendo que o primeiro histograma se refere a varidvel a ser predita.
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Figura 33 — Histogramas das varidveis numéricas componentes do conjunto de dados agrondmicos.

Fonte — Elaborado pela autora.

Para atender a restri¢do de varidveis categdricas, quando necessdrio, foi aplicado um

método de discretizacdo de varidveis numéricas em classes de mesma frequéncia. A escolha da
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6004
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Figura 34 — Gréfico da distribuicio da varidvel Variedade.

Fonte — Elaborado pela autora.

quantidade de classes € um dos fatores de mudanca na configurag¢do da rede e portanto, do tempo

computacional necessario para cdlculo das estimacdes de estrutura e parametros.

As andlises das alteracdes de performance da rede estimada com relac@o a quantidade
de classes escolhidas para as varidveis discretizadas, tanto as explicativas quanto a resposta,
devem ser testadas por meio de configuracdes distintas para avaliacdo de performance preditiva

e explicagdo, levando-se em consideracdo a escolha de modelos parcimoniosos.

O problema em torno da base de dados se da por encontrar as causas das falhas em lotes
de plantas para fins industriais e comerciais, mais especificamente nos lotes onde a cana-de-
acucar é plantada. As Redes Bayesianas foram escolhidas para tal tarefa por conta da sugestao
de causalidade dada pelo sentido dos arcos no grafo aciclico e direcionado (PEARL, 2000).
Entdo, uma vez que a estrutura de rede € estabelecida, se satisfizer certas condi¢des discutidas
anteriormente, é possivel definir os aspectos que influenciam/causam, direta ou indiretamente,

uma caracteristica de interesse, no caso, o Percentual de Falha em lotes de areas plantadas.

ApOs a discretizagdo das varidveis presentes na base de dados, de modo que o processo e
tempo computacional sejam otimizados, € utilizado um método de sele¢do de varidveis baseado
na métrica de Informacao Mitua, andloga a apresentada na Equacgdo (2.3.1), a qual quantifica a
informacao compartilhada entre as duas varidveis X; e Y. Os valores sdo calculados para cada
uma das covaridveis em relacdo a varidvel resposta, de modo que quanto maior for o seu valor,
mais relevante € o atributo para a explicacdo/predicdo da varidvel de interesse. Embora que,
para o célculo da estimacdo de estrutura, ndo seja necessdria a discriminagdo dessa variavel de

resposta.

A Tabela 12 contém os resultados das métricas de avaliacao das redes, as quais estdao
apresentadas pela média 4+ desvio-padrao - valores multiplicados por 100 - das 100 amostras
70/30 utilizadas para cdlculo dos pardmetros e avaliagio da predicdo, respectivamente. Por
meio dessas métricas € possivel comparar as seis configuracdes distintas testadas, as quais sao
definidas pela combinag¢do da quantidade de classes que as covaridveis e a varidvel resposta

foram discretizadas.
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Tabela 12 — Tabela de resultados da Estimagdo de Rede por quantidade de categorias das varidveis
discretizadas (valores das medidas preditivas multiplicados por 100). Em negrito, destacam-se
os maiores valores pontuais para cada uma das medidas de performance.

% Algoritmo Varidveis Arcos Acuricia Coeﬁz;er&zig;r:lacao Spherical Payoff
’ K2 13 71 - - -
K2+PC 13 27 70,6 1,8 70,7 £ 1,8 77,1 £ 1,2
b 3 K2 6 30 - - -
K2+PC 6 28 - - -
4 K2 10 41 70,0 £ 1,7 70,0 £ 1,7 77,3 + 1,0
K2+PC 10 13 70,5+2,0 70,5+ 2,0 77,3+ 1,0
’ K2 8 26 456=+19 595+ 1,4 61,4 4+0,9
K2+PC 8 16 51,0+ 1,8 63,4 £ 13,7 62,6 £ 1,1
33 K2 9 36 - - -
K2+PC 9 13 532+19 65,014 63,2+ 1,3
4 K2 9 32 - - -
K2+PC 9 12 533+2,0 65,0 + 1,5 63,8+ 1,5

Fonte — Elaborada pela autora.

Nesse resumo de resultados, € possivel notar a auséncia de algumas medidas, isso se da
por conta da dificuldade do algoritmo para atribuir uma direcdo a aresta que liga duas varidveis.
Esse nao direcionamento dos arcos nao permite que os parametros da Rede Bayesiana sejam
calculados, uma vez que, ferem um dos aspectos que definem esse tipo de rede, que é o DAG -

um grafo aciclico e direcionado.

Além disso, quando o algoritmo PC € aplicado recebendo como whitelist, os pais
resultantes da rede obtida pelo método K2, o niimero de arcos cai, em média, em 50%. Com
a reducao dessas conexoes, a explicacdo das relagdes entre as varidveis se torna mais vidvel.
Adicionalmente, o acréscimo médio entre as medidas da qualidade preditiva dos métodos € de
3,3%, chegando a 5,6% de ganho na acurécia (quando essa comparacao € possivel); porém,
em cerca de 67% dos modelos obtidos por meio da metodologia K2 nao € possivel estimar os
parametros devido ao ndo direcionamento completo dos arcos, diminuindo para 17% quando

combinado ao método PC no método hibrido.

Para ilustrar o ajuste grafico, as Figuras 35 e 36 mostram todas as redes finais obtidas
com cada uma das configuragdes e, respectivamente, correspondem ao método K2 e K2+PC. As
colunas das figuras correspondem a quantidade de categorias as quais as covariaveis discretizadas
foram submetidas {2,3,4}, as linhas, por sua vez, a quantidade de categorias as quais a varidvel

resposta foi discretizada {2,3}.

Comparando a conectividade entre metodologias, os grafos obtidos pelo método K2
independentemente da configuracdo, apresentam redes bastante conectadas, porém, quando o PC
¢ aplicado e seus arcos reduzidos, a viabilidade de interpretacdo causal ou meramente explicativa

das suas conexdes estd aliada ao aumento ou manutencao de sua capacidade preditiva.
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(a)LY:ZCLXiZZ (b)Ly:ZeLXi:3 (C)LY:2CLXi=4

(d)Ly:3eLXi:2 (f)Ly:3eLXi:3 (g)LY:3eLX,~:4

Figura 35 — Estruturas obtidas por meio do método de estimacdo K2.

(a)LY:ZCLXiZQ (b)LY:ZCLXi:?) (C)LyzzeLXl.:4
(d)LY:3CLXi:2 (f)Ly:3eLXi:3 (g)Ly:3eLXl.:4

Figura 36 — Estruturas obtidas por meio do método de estimacdo K2+PC.

Fonte — Elaborado pela autora.

Em uma andlise de tempo computacional, pelo aumento no nimero de varidveis e,
consequentemente, no nimero de parametros, houve um aumento no tempo investido nas
iteracOes de amostras bootstrap para ajuste de um modelo de Redes Bayesianas. Na metodologia
K2 de 2,7 segundo até 3,7 minutos, em consequéncia disso, houve um aumento médio de
63,2%, bastante semelhante ao aumento obtido com os dados do estudo de simulacio, o aumento
absoluto variou de 1,29 a 48, 1 segundos.

Baseado nas estruturas acima, as redes que apresentaram melhor performance aliada a
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menor quantidade de conexdes estdo apresentadas na Figura 37 e Figura 38, respectivamente
para 2 e 3 classes de discretizagdo na variavel resposta, ja as covaridveis possuem 2 classes no
primeiro caso, € 4 classes no segundo caso. Além de que seus arcos completamente direcionados

fazem com que os modelos sejam Redes Bayesianas por defini¢ao.

Figura 37 — Estrutura estimada pelo algoritmo hibrido K2+ PC com maior capacidade preditiva para a
varidvel resposta dicotomizada.

Fonte — Elaborado pela autora.

Contudo, ponderando ganho relativo em relacdo de uma estrutura aleatdria de classifica-
cdo, a Figura 38, com a resposta sendo discretizada em 3 categorias, obteve melhor desempenho

do que a anterior e seu desempenho estd destacado na Tabela 12.

As varidveis que estio presentes no grafo, da Figura 38, e foram submetidas ao procedi-
mento de categorizagdo, apresentam os seguintes pontos de corte: Perc_Falha {1,15;4,17}; K
{0,71;1,26;2,50}; Mg {4,08;6,50;9,35}; HERB_L{0,97;1,01; 1,04}; Vel_vento_ms {1,08;1,29;1,86};
Temp_max {25,86;27,73;29,89}; UR_max {94,75,95,91;97,75}; Chuva {12,95;68,90;132,4};
a varidvel Variedade, ja de natureza categorica, recebe os seguintes valores: CT, CV, OT, RBS e
RB9Y.

Nesta Figura 38, o grafo, que é uma Rede Bayesiana, permite a andlise dos aspectos que
influenciam o Percentual de Falhas, nesse cendrio de varidveis. Ele possui sete pais, ou seja,
existem sete varidveis que influenciam diretamente a varidvel resposta. Além de uma que nao

estd ligada ao Percentual de Falhas diretamente, mas que se conecta a alguns de seus pais.

Em termos de causalidade/influéncia, analisando as conexdes, € possivel perceber que a
velocidade do vento (Vel_vento_ms), a temperatura maxima do local, em graus Celsius, (Temp_-

max), a umidade relativa maxima (UR_max), a quantidade de Magnésio (Mg), e Potéssio (K)



6.2. Andlise de Risco de Crédito 107

Figura 38 — Estrutura estimada pelo algoritmo hibrido K2+ PC com maior capacidade preditiva para a
varidvel resposta discretizada em 3 categorias.

Fonte — Elaborado pela autora.

do solo, a quantidade de herbicida, em litros, (HERB_L) utilizado e a variedade influenciam
diretamente a incerteza da varidvel resposta, bem como a chuva causa a variacao na temperatura
maxima e na umidade relativa. Resultado que € bastante pertinente uma vez que as variaveis
climdticas estdo mais agrupadas umas com as outras, bem como varidveis relativas ao solo

formam outro grupo.

6.2 Analise de Risco de Crédito

Outro contexto de aplicacdo das Redes Bayesianas, e em especial do método de que
combina duas abordagens distintas de estimagdo de estrutura, a andlise de crédito voltada a
concessao. Nesse caso, os dados serdo mantidos em sigilo desde a fonte até os componentes
da rede. A base contém registros de meses de coleta de informagdo para chegar ao prazo da
marcacdo do conceito, entdo, trata-se de uma base temporal. A temporalidade foi considerada
para a separacdo de desenvolvimento e teste, de modo que os registros mais recentes estejam
na segunda amostra, e além disso, para esse caso, a categorizacao foi realizada de maneira que
suas classes tivessem volume e taxa de inadimpléncia semelhante ao longo do tempo, com a
finalidade de garantir a estabilidade do modelo. As varidveis ndo estdo com sua denominagao

original para fins de sigilo e a base de dados € particular.

Em geral, a base de dados é segmentada de maneira que cada segmento tenha um niimero
suficiente de registros e, principalmente, que o publico dentro de cada um deles seja minimamente

homogéneo para que as estimacdes, por meio de qualquer metodologia utilizada, sejam mais
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precisas. A divisao € feita de modo que maximize a discriminacao e, que faca sentido para o
objetivo da anélise. Nesse caso, a segregacao € feita de forma hierdrquica e no primeiro grupo
estdo os registros que possuem negativacoes ativas, ou seja, dividas vencidas, o segundo grupo é
composto por quem possui apenas consultas de financeiras portanto, possuem historico restritivo
limpo, serdo denotados, respectivamente, por A e B. O conjunto de dados referente ao Segmento
A possui 8834 registros, € o Segmento B contém 32149 registros, ambos os conjuntos possuem

um balango de, aproximadamente, 70% /30% para as amostras de desenvolvimento e teste.

Dessa maneira, os estudos sdo feitos baseados em dados referentes a publicos-alvo
com um perfil de mercado especifico e sua marcacdo de conceito ‘bom’ ou ‘mau’ determina
a natureza bindria da varidvel de interesse que estd sendo denotada por Y nesse estudo. Além
disso, foram avaliados dois cendrios para cada um dos grupos, o primeiro cendrio utiliza para
o desenvolvimento a amostra com o balango entre classes da varidvel resposta original, sendo
de 64,24% no primeiro grupo e 11,93% no segundo grupo. As covaridveis sdo referentes ao

comportamento de mercado mediante a busca por crédito e negativagdes.

Além disso, a selecdo de varidveis € feita de maneira criteriosa, uma vez que a quantidade
de varidveis disponiveis € imensa, e claro, muitas ndo atendem as necessidades do modelo. Aliado
ao procedimento de selecdo de varidveis, a categorizagdo de cada uma delas € realizada de modo
que sua taxa de inadimpléncia seja estdvel ao longo das safras disponiveis. Essa estabilidade se
refere tanto a frequéncia do perfil quanto a taxa observada, de modo que seja esperado que se

mantenha estdvel em producao.

A selecdo de varidveis finais, reduziu a base para 15 covariaveis, foi feita de maneira
andloga ao método da informac¢do mutua condicional, ja apresentado em se¢des anteriores. As
Figuras 39 e 40 contém os gréaficos das distribui¢des das categorias dentro de cada uma das
varidveis selecionadas para ajuste das Redes Bayesianas, respectivamente apresentadas para o

Segmento A e Segmento B.

Contudo, a medida utilizada foi o Information Value, bastante comum em andlise de
crédito no setor financeiro, sendo que quantifica o poder preditivo de uma varidvel independente
em relacdo a bindria de interesse (ZENG, 2013). A separagao das bases de desenvolvimento e
teste foram realizadas de maneira inata a base sendo que a amostra de teste é considerada como
a que possui registros mais recentes. Para que a estrutura do modelo ajustado fosse robusta,
foi conduzida uma reamostragem bootstrap na base de desenvolvimento com 100 diferentes
amostras. Para cada uma delas foi ajustado um modelo e a versao final da rede € composta apenas

dos arcos, e direcdes, que compuseram, pelo menos, 50% dos ajustes parciais.

Como resultados, sdo apresentadas quatro medidas de capacidade preditiva, uma delas
ainda ndo foi apresentada e trata-se da estatistica KS que € amplamente utilizada na modelagem
de risco de crédito para se referir ao poder de discrimina¢cdo do modelo, ou seja, ela mensura o

quao diferentes sdo os publicos que serdo preditos, e € dada da seguinte forma:
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Fonte — Elaborado pela autora.
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sendo que Fj,,(a) se refere a distribui¢do acumulada do piblico marcado como bom e Fyy,(a)

redes.

1 2 99

Fonte — Elaborado pela autora.

KS = max|Fb0m(a) - Fmau(a)|7

é a distribui¢do acumulada do publico marcado com mau (REZAC; REZAC, 2011).
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Ela € interpretada como a maior diferenca da distribuicao cumulativa das populacdes
de bons e maus. Essa medida é, geralmente, apresentada de maneira percentual variando de 0

a 100% e quanto maior, melhor é a qualidade dos modelos em termos discriminatérios pois as
curvas possuem maior distancia uma da outra.
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(a) Segmento A.

(b) Segmento B.
Figura 41 — Estruturas estimadas pelo método PC, com a amostra de desenvolvimento original.

Fonte — Elaborado pela autora.

A estimacao de estrutura pelo método PC estd apresentado graficamente na Figura 41,

na qual observa-se que existe apenas uma varidvel influenciando a resposta no Segmento A e no
Segmento B, Y ndo possui pais.
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(a) Segmento A.

(b) Segmento B.
Figura 42 — Estruturas estimadas pelo método PC, com a amostra de desenvolvimento balanceada.

Fonte — Elaborado pela autora.

Quando a estrutura da rede € aprendida em uma amostra balanceada, apresentada na
Figura 42, € possivel notar algumas diferencas nas conexdes quando comparadas ao desenvolvi-

mento apresentado na figura anterior, contudo, as varidveis adjacentes a resposta - pais e filhos -
permanecem as mesmas.

Utilizando uma metodologia de aprendizado alternativa, por meio do algoritmo Tabu-

Search e maximizando a funcdo K2 uma estrutura bastante diferente é gerada. Os grafos resultan-
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(a) Segmento A.

(b) Segmento B.
Figura 43 — Estruturas estimadas pelo método K2, com a amostra de desenvolvimento original.

Fonte — Elaborado pela autora.

tes desse processo estdo na Figura A outra metodologia, € a estimacdo da rede pelo Algoritmo
K2. O grafo gerado estd na Figura 43 e para o Segmento A, a varidvel resposta possui 10 pais e
no Segmento B possui 4 pais.
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Figura 44 — Estruturas estimadas pelo método K2, com a amostra de desenvolvimento balanceada.
Fonte — Elaborado pela autora.

Para o ajuste no caso da amostra balanceada, o nimero de pais aumenta para 14 no
Segmento A e no Segmento B para 8, conforme visualizagdo gréfica na Figura 44.

De acordo com o Capitulo 5, a combinag¢ao dos métodos apresentados tem potencial
para melhorar a interpretacdo da desse modelo grafico, aumentando ou, ao menos, mantendo
permanecendo com a influéncia dos 9 pais sugeridos pelo K2.

a capacidade preditiva. Os grafos da Figura 45, equilibrando a quantidade de arcos na rede e

A Tabela 13 contém uma sumarizagdo das medidas obtidas por meio do ajuste de cada
um dos métodos, PC, K2 e o hidrido K2+ PC e, de acordo com as informag¢des de medidas de

capacidade preditiva e nimero de arcos, € possivel notar que o equilibrio do nimero de arcos da
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Figura 45 — Estruturas estimadas pelo método K2+PC, com a amostra de desenvolvimento original.

Fonte — Elaborado pela autora.

(a) Segmento A. (b) Segmento B.

Figura 46 — Estruturas estimadas pelo método K2+PC, com a amostra de desenvolvimento balanceada.

Fonte — Elaborado pela autora.

metodologia hibrida se apresenta em todos os casos apresentados, nos segmentos A e B e para

os casos de desenvolvimento com a amostra original e a balanceada.

No entanto, quando a capacidade preditiva € analisada, no geral, ha um equilibrio entre
as medidas de Acuricia, Coeficiente de Correlacao de Matthew e Spherical Payoff, para o KS
alguns valores sdo bastante discrepantes e ndo apresentam um padrao de comportamento. Por
exemplo, para o desenvolvimento com a amostra original, no segmento A, o modelo hibrido
apresentou melhor discriminacio, ja no segmento B, as medidas ficaram mais similares contudo,
o PC se sobressaiu. No desenvolvimento com amostra balanceada, para o segmento A, o PC se

sobressai, e no segmento B, as medidas estdo bastante proximas.

Modelos de andlise de risco de crédito para concessdo, em sua maioria, priorizam terem
uma explicacdo simples e direta, para que o valor da probabilidade atribuida ao mau pagador seja
de facil compreensdo aos que estdo no meio analitico, mas sao consumidores do produto gerado

por essas andlises. Isso ocorre quando a andlise de crédito é feita de maneira generalista ou
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Tabela 13 — Tabela de Avaliacdo Preditiva dos Modelos de Redes Bayesianas (valores das medidas
preditivas multiplicados por 100), maiores valores de cada medida destacados em negrito.

Amostr.a de Segmento Método Acuricia Correlacao Spherical Kolm.ogorov Nuamero
Desenvolvimento de Matthew  Payoff Smirnov de Arcos
PC 69,70 63,06 76,96 14,75 14
A K2 64,01 60,43 73,60 20,96 63
Original K2+PC 64,90 61,27 73,60 22,58 21
PC 89,78 - 90,32 10,22 23
B K2 89,64 54,79 90,34 09,38 38
K2+PC 89,48 55,35 90,31 08,93 28
PC 62,65 62,81 74,79 26,92 12
A K2 57,16 56,61 69,75 13,87 67
Balanceada K2+PC 57,51 57,23 69,75 15,20 27
PC 50,18 49,58 70,71 - 18
B K2 64,57 55,37 72,62 16,97 37
K2+PC 64,52 55,32 72,62 16,82 26

As caselas faltantes refletem a dificuldade da metodologia em classificar as observacdes entre suas classes.

Fonte — Elaborada pela autora.

para publicos mais especificos que consomem determinado produto ou possuem caracteristicas
mais exclusivas como por exemplo, para compradores de automdveis e, também para andlise de

concessao de cartido de crédito.

Nos tltimos anos, os modelos de Aprendizado de Mdquina vem tomando espago signifi-
cativo no que diz respeito a andlise de crédito e outras frentes do setor financeiro como cobranga,
por exemplo. Contudo, conforme foi elucidado anteriormente, a importancia da explicagdo nesse
setor, em especial para concessao de crédito, ainda € ponto crucial dessa modalidade de modela-
gem. Por isso, a utilizacdo das Redes Bayesianas que ¢ um modelo de aprendizado de miquina e
que apresenta interpretacio e razodvel capacidade preditiva, pode trazer uma alternativa eficaz

para a area.

6.3 Analise Esportiva

Para a andlise esportiva, os dados utilizados sdo do rigbi union, um esporte de contato
que mais cresceu no pais nos ultimos anos, em especial na variedade do ragbi 7’s (sevens) com
o time feminino, que vem conquistando campeonatos e visibilidade a nivel mundial. O rugbi
XV (quinze), que é uma das modalidades do riigbi union, e é a mais antigas dentre todas. Essa

prética ainda ndo € tdo popular quanto o futebol no Brasil e € jogado de forma distinta.

O ragbi XV recebe esse nome pois o nimero de jogadores em cada time € 15, e sua
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esséncia é a mesma em todas as variagdes. O objetivo do jogo € levar a bola até a linha final
do campo adversdrio e colocd-la na area chamada de in-goal, marcando 5 pontos com o try €
tendo o direito de chutar a bola para o H, que sdo as traves no rigbi, para tentar mais 2 pontos
com a conversdo. Para marcar o try, os jogadores devem portar a bola com as maos, mas s
podem passar a bola para companheiros que estdo para tras da sua linha de impedimento a linha
da bola, pra frente é permitido chutar, mas s6 pode recepcionar a bola quem estava atrds do pé
do chutador quando a bola foi lancada. A maneira usual de tentar reverter a posse de bola é
levando seu portador ao solo, com o chamado tackle. Esse jogador com a bola possui o direito de
disponibiliza-la para seu time, contudo, ambos disputam a posse no que € chamado de ruck. No
ruck participam, pelo menos, um atleta de cada um dos times mas, em geral, costuma-se atribuir

trés jogadores para essa acao.

E um jogo, basicamente, territorialista e de contato, portanto, podem acontecer algumas
infracdes e penalidades que sdo cobradas conforme seu tipo e sua localiza¢do no campo. Na
modalidade XV, as posicdes dos jogadores refletem o seu papel titico em campo. De maneira
macro, existe o grupo dos backwards que possuem caracteristicas mais voltadas para velocidade
e agilidade, ja o grupo dos forwards, possuem atributos direcionado a forca e resisténcia. Ainda,
dentro de cada um dos grupos, existem especialidades ainda mais especificas, por exemplo,
posicao ocupada nas formagdes fixas, como em scrums, quando se disputa a posse da bola, ou
mesmo posicionamento em campo para determinada acdo. Uma peculiaridade desse esporte,
€ que em campo os times ndo costumam se misturar, estdo sempre disputando o territério, e

portanto, a bola, ja que é o que demarca onde o jogo estd acontecendo.

Visto isso, obteve-se uma base de dados contendo informacao referente a 42 jogadores
ao longo de uma temporada de jogos, com caracteristicas analisadas pela comissdo técnica como
posse de bola, passe bom, passe ruim, fackles, nimero de chutes, a¢des e posicdo de agdes, entre

outras acoes dos jogadores durante os jogos.

Para a realizacdo do estudo foram conduzidos tratamentos no conjunto de dados, afim
de minimizar a concentracdo das varidveis levando a resultados mais robustos. O primeiro
tratamento agregou informacdes de modo que refletissem a propor¢do de agdes de sucesso em
relacdo as acdes tomadas, foram elas: langamento no line, chute, posi¢do em formacgao de ataque
e defesa, recepcdo, conversdo, duelo, passe, tackle assistente. Posteriormente, esses valores foram

relativizados pela quantidade de minutos jogados.

Além dos tratamentos conduzidos, os valores finais foram discretizados em 2 classes,
tanto a varidveis resposta definida como a posse de bola por jogo, denotada como bola, quanto

para as covariaveis.

Sua estrutura foi gerada por meio de 100 reamostragens bootstrap, considerando a base
completa, a rede média foi considerada para os cdlculos de estimagdo dos parametros, que foi
conduzida por meio do método hold-out 70/30 repetido 100 vezes para garantir boa estimagao

de suas medidas preditivas.
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Tabela 14 — Valores das medidas preditivas relativas a posse de bola por minuto jogado (valores das
medidas preditivas multiplicados por 100), maiores valores pontuais das medidas destacados

em negrito.
. . . Coeficiente de Correlacao .
Algoritmo Acuracia de Matthew Spherical Payoff
PC 395+44 - 69,2 £ 0,8
K2 40,5 £ 6,9 - 68,4 £1,2
K2+PC 63,1 £5,1 59,7+ 6,2 72,7+ 2,0

Fonte — Elaborada pela autora.

A Tabela 14 apresenta os resultados referentes as medidas preditivas para os modelos de
classificadores via algoritmo K2 e via K2+PC. Os valores indicam comportamentos bastante
semelhantes em termos de performance. Da mesma forma, o grafo resultante da estimagdo via
algoritmo K2 estéd apresentado na Figura 47. Com excecdo do atributo try, todas as varidveis
possuem ao menos uma conexao entre si. A vantagem dessa rede conectada € a de refletir, como

um todo, qual € a dindmica das relacdes entre as agdes em campo.
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Figura 47 — Estrutura estimada pelo método K2.

Fonte — Elaborado pela autora.

Contudo, quando a predicio, aliada a explicacdo da conectividade da rede sdo os objetivos
da modelagem, um ndmero equilibrado de arcos simplifica a interpretacao de seus resultados,
sem perder esse poder preditivo. Na Figura 48 a representacao da estrutura da rede para o método

hibrido, considerando os pais estimados em K2 em uma whitelist da varidvel resposta.



Capitulo 6. Aplicacées em Bases de Dados Reais

re:.da
sec_r.taque re‘u
\anca'_lme \
Iatk.swsl \
m\rdJuQIenswo .\
ﬂrslﬁr.taque
./ ﬂrst_ru.fensiv

. lmrdir.ataque

. Iank\‘mvo .
lack.mad
8- »
SEE_rul.fensivo
Iack.adn

Figura 48 — Estrutura estimada pelo método K2+PC.

Fonte — Elaborado pela autora.

A estrutura final do classificador K2+PC foi reduzida para 3 além da resposta, conforme
a Figura 49. Além disso, reflete reduzida complexidade ao modelo, com valores das medidas
preditivas semelhantes ao modelo estimado pelo algoritmo K2. As varidveis que compdem essa
rede sdo: bola, com ponto de corte de 8,75 minutos de posse por jogo, pouco mais de 10%;
recepg¢do, indicadora de, pelo menos, uma recep¢do por jogo; chute, indicadora de, pelo menos,

um chute por jogo; perda, aproximadamente 0.9 perdas por jogo.
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Figura 49 — Estrutura reduzida estimada pelo método K2+PC.

Fonte — Elaborado pela autora.
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6.4 Comentarios gerais

Este capitulo apresentou as andlises dos procedimentos de estimagdo de estrutura para
bases de dados reais para duas origens distintas. A primeira aplicacdo foi em dados agrondmicos
considerando diferentes configuracdes de discretizacao dos dados. A segunda base do setor
financeiro, mais especificamente, da andlise de crédito, com quantidade de categorias ja pree-
xistentes garantindo sua estabilidade temporal, além disso, considerando a estimac¢do baseadas
em amostras com e sem balanceamento. E a terceira referente a jogadores de rugbi durante uma
temporada de jogos analisando a posse de bola por jogo e quais as outras agdes que podem
influenciar esse valor. A metodologia proposta teve uma boa performance geral, em especial no
primeiro e no terceiro estudo nos quais o K2+ PC (score and restrict) se sobressaiu em relagao
aos outros métodos e de maneira bastante expressiva no ultimo estudo que contém um ndmero
de observacoes bastante reduzido. Em especial, para todos os casos, essa metodologia equilibra

o numero de arcos quando € comparada com os ajustes dos métodos individualmente.
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CAPITULO

COMBINACAO VIA STACKING

Os estudos conduzidos e apresentados nos capitulos anteriores trataram da teoria da
metodologia de Redes Bayesianas, bem como os casos particulares de classificadores, € uma
série de estudos de aplicacdo das técnicas apresentadas em dados simulados e aplicacdes em

bases reais.

A capacidade preditiva de um método de modelagem esta atrelada a qualidade com a
qual a generalizagdo capta os padrdes dos dados para prever outras observacdes. E descrita como
uma minimizacao do risco preditivo de fun¢des dos dados, que no caso de classificacdo, € a

rotulagem correta das classes da varidvel de interesse.

Em James et al. (2013) os autores descrevem o procedimento de estimacao como sendo
a minimizag¢do do risco de predi¢ao que € a diferenca entre o valor observado e o valor predito,
sendo composta em Viés e variancia. Analogamente para classificacao, de acordo com Izbicki
e Santos (2020), a funcao de risco mais adequada, e mais intuitiva, € a de perda 0-1, a qual
descreve que L(h, (X,C)) =I(C # h(X)), para uma funcdo h qualquer das varidveis preditivas
X. Entdo, o risco, R, associado a sua predicdo é dado por (IZBICKI; SANTOS, 2020):

R(g) := E(I(C # h(X))) = P(C # h(X)).

Portanto, a estimagdo de i(X) é definida como sendo o argumento que maximiza P(C = c|X),

tal como utilizada por todos os métodos apresentados nesta dissertagao.

A minimizacao da fungdo de risco para tarefas preditivas, pode ainda contar com um
recurso extra bastante difundido em procedimentos de estimag@o que é a combina¢do de modelos,
de baixo poder preditivo, com o intuito de maximizar sua acurdcia. Das abordagens classicas
de combinag¢do de modelos, chamadas na literatura de modelos ensemble, as mais conhecidas e

utilizadas sdo o bagging e o boosting, definidos a seguir.
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Bagging

O procedimento de combina¢do chamado bagging, ou bootstrap aggregating foi proposto
em Breiman (1996). Esse método, como o nome sugere, € caracterizado pelo ajuste de multiplos
modelos preditores distintos para a mesma varidvel de interesse com o mesmo tamanho da
amostra de dados de desenvolvimento, contudo, sdo selecionados registros com reposi¢ao, ou
seja, utilizando a técnica de bootstrap sdo construidas bases distintas para producao de modelos
simples que serdo agregados por média ou por voto, se tratando de regressao ou classificagao
respectivamente, para o retorno final da predi¢do (RIBEIRO; COELHO, 2020).

Essa metodologia € bastante utilizada para redugdo da variabilidade, e instabilidade, do
estimador preditivo e ja foi proposta para utilizacdo com Redes Bayesianas em Louzada e Ara
(2012).

Boosting

O boosting também é um método de combinacdo de sub-modelos, que, em teoria,
possuem baixo poder preditivo. Porém, ao contrario do bagging os sub-modelos sdo ajustados de
maneira sequencial, a cada ajuste seleciona as observac¢des mais dificeis de serem generalizada
(as que obtiveram uma classe de predi¢@o diferente da classe observada) e as ajusta novamente
em um novo modelo (FREUND; SCHAPIRE; ABE, 1999). Essa metodologia redefine os pesos
dos modelos conforme sdo construidos (FRIEDMAN et al., 2000).

De acordo com Ribeiro e Coelho (2020), suas versdes mais utilizadas sdo o AdaBoost, de
Adapatative Boosting, (FREUND; SCHAPIRE; ABE, 1999) e o gradient Boosting (FRIEDMAN
et al., 2000), elas se diferem pela forma que agregam os sub-modelos construindo um modelo
final robusto. Além disso, uma proposta de utilizagdo em Redes Bayesianas pode ser encontrada
em Jing, Pavlovi¢ e Rehg (2008).

Apesar da grande relevancia dos métodos apresentados anteriormente, € por ja terem
sido aplicados em classificadores bayesianos como em Jing, Pavlovi¢ e Rehg (2008) e Elidan
(2011), o texto e o estudo conduzido tratardo do método stacking que serd brevemente descrito

na préxima Secao.

7.1 Método Stacking

A metodologia, nessa abordagem de combinagdo de modelos, também carrega a ideia
focal de ajuste de sub-modelos baseados na amostra de desenvolvimento e posterior constru¢do
de um modelo final que agrega esses preditores. Contudo, segundo Ribeiro e Coelho (2020),
o stacking possui dois pontos cruciais de distincdo em relacao aos dois métodos apresentados

anteriormente, sdo eles:

e O primeiro é que no stacking a classe de sub-modelos pode ser heterogénea, ou seja,
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permite a utilizacdo de vérias metodologias diferentes de predicao, por exemplo, pode
agregar modelos de regressdo logistica, Naive Bayes e andlise de discriminante linear,

todos em um unico modelo empilhado;

e A segunda é que a maneira de combina¢do dos sub-modelos também é realizada de maneira
probabilistica, ou seja, um outro modelo pode ser utilizado para empilhar os modelos
preditivos, no caso de classificacdo, meta-classificador, chamado também de modelo de
segundo nivel. Ao contrdrio dos outros métodos que agregam os submodelos de maneira
deterministica por meio de média ou moda, por exemplo, o stacking utiliza as predicdes
de cada um dos submodelos como covaridvel para o modelo de segundo nivel, portanto,

pode também ser chamado de blending.

O esquema da Figura 50 exemplifica as etapas de constru¢do de um modelo combinado
via stacking. A partir da base de desenvolvimento, sdo ajustados, no caso, os 5 sub-modelos de
diferentes metodologias para a constru¢do um modelo de segundo nivel, um meta-classificador
que também pode ter a mesma metodologia de algum modelo de primeiro nivel, ou qualquer

outra que permita combinar as predi¢des retornadas pelos primeiros.

Modelo 1
Vetor Predito 1

Modelo 2 ) _
/ w)
. - Vetor Predito 3 ‘ . . ]
Base de Desenvolvimento > Modelo 3 —3 Meta Classificador —> Predi¢fo Final
Vetor Predito 4

/

Vetor Predito 3

Modelo 4

Modelo 3

Figura 50 — Esquema do processo de ajuste do método stacking.

Fonte — Elaborado pela autora.

Todos os modelos ajustados tanto no primeiro, quanto no segundo nivel, possuem a
mesma varidvel de interesse como exemplo de rotulacio das classes e, portanto, a predi¢do final
retorna a classe mais provavel segundo o meta-classificador que é construido com predi¢des dos

sub-modelos.
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7.2 Stacking com Classificadores de Redes Bayesianas

O procedimento utilizado para a confeccao do modelo combinado com essa familia
heterogénea de classificadores gerando um meta-classificador (obtido por meio de um modelo
de segundo nivel escolhido para fazer a predicao final). O meta-modelo possui como covaridveis
o vetor predito por de cada um dos modelos de primeiro nivel que, por fim, prediz a varidvel de

interesse baseada nas predicdes individuais dos sub-modelos.

Em busca de melhorar a performance preditiva dos classificadores de Redes Bayesianas
combinou-se as metodologias apresentados no Capitulo 3 e Capitulo 5 por meio da abordagem
de stacking e, para agregar os modelos de classificadores de Redes Bayesianas, essas metodo-
logias serdo testadas como modelo de segundo nivel, fazendo as predicdes finais. Entao, os
modelos utilizados tanto para primeiro como para segundo nivel foram: Naive Bayes (NB), Tree-
Augmented Naive Bayes (TAN), k-Dependence Bayesian Network (KDB), Bayesian Network
Augmented-Naive Bayes (BAN), Avereged One-Dependence Estimator (AODE) e, adicionando a
estimacao irrestrita de rede representada por um modelo baseado em restricao, o PC, um baseado

em métricas, o K2, e o ultimo hibrido, o K2+PC apresentado no Capitulo 5.

O estudo foi conduzido mediante bases de dados reais que foram utilizadas nas aplicagdes
do Capitulo anterior, a base agrondmica e a de risco de crédito. Para ambos os casos estudados,
a variavel resposta possui apenas duas categorias, na primeira base as covaridveis também sao

bindrias mas na segunda aplicacdo, podem variam entre 2 e 4 classes.

Os resultados apresentados sao dos diferentes modelos de segundo nivel utilizados como

meta-classificadores para a predi¢do da varidvel resposta.

Base de Agronémica

Essa base de dados utilizada possui 15 varidveis que foram discretizadas de forma que,
tanto as covaridveis quanto a varidvel explicativa, sejam balanceadas. A Figura 51 apresenta a

comparac¢ao das metodologias que combinaram as mesmas predi¢cdes dos sub-modelos avaliados.

Nota-se que colunas de coloragdo mais escura indicam uma performance menos expres-
siva daquele método de combinagdo comparado com os demais modelos utilizados para o mesmo
fim. Do mesmo modo que colunas mais claras indicam que os modelos nao foram superados com
frequéncia. Nesse grafico, a coluna que possui menores valores € a do stacking via K2+PC, com
uma proporcao média de ganho de 67%, seguida da utilizacdo do K2, que ganha, em média, em
66% dos casos, e depois do AODE empatado com o BAN, com a propor¢do de 60% em ganho. E
com pior performance global do stacking é via método Naive Bayes que foi superado em cerca

de 87% das amostras.

O resultado € congruente quando a comparacao € feita pelo grafico da Figura 52 porém,

de maneira menos expressiva. O stacking via Naive Bayes apresenta maior concentragdo em
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Figura 51 — Mapa de Calor da proporcao de vezes que as comblnagoes via métodos do eixo Y apresentaram
melhores valores de acuracia comparados aos métodos do eixo X.
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Fonte — Elaborado pela autora.
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Figura 52 — Boxplot do Coeficiente de Correlacdo de Matthews para as medidas de cada uma dos métodos
utilizados como meta-classificadores.

Fonte — Elaborado pela autora.

valores mais baixos mas ndo hd uma clara distin¢do entre as demais combinacdes. Nota-se,
contudo, que a combinagdo por stacking via AODE, K2, K2+PC, PC e TAN apresentam um
deslocamento superior da caixa do gréfico, em relagdo aos demais.

Base de crédito

Para essa base, foram ajustados os seguintes sub-modelos para a utilizagdo nos meta-

classificadores stacking. Na Tabela 15 a performance dos modelos individualmente. A base de
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ajuste desses modelos, possui um desbalanceamento original dos dados

Tabela 15 — Sub-modelos ajustados na base original.

Medidas NB TAN AODE kDB1 kDB2 kDB3 BAN PC K2 K2+PC

ACC 656+£03 69,7+£0,6 693+02 656+03 656+03 656+03 656+03 703+09 657+1,6 66,6=+3,2
MCC 639+01 65+07 652+02 639+01 639+£01 639+£0,1 639+01 642+09 613+12 62,1+24
SP 68,3+03 683+03 772402 683+03 683+03 683+03 683+03 749+18 747+2,6 746£25

Fonte — Elaborada pela autora.
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Figura 53 — Mapa de Calor da proporcdo de vezes que as combinagdes via métodos do eixo Y apresentaram
melhores valores de MCC comparados aos métodos do eixo X.

Fonte — Elaborado pela autora.

Na Figura 53 a mesma andlise de comparagdo entre modelos € realizada utilizando uma
medida que reflete o desbalanceamento da varidvel resposta. Os classificadores TAN e AODE
utilizados para a combinagdo apresentam o melhor resultado nesse caso, com propor¢des de
ganho de 86% e 82%, respectivamente, graficamente nota-se pelas colunas claras ou pelas linhas
escuras. Com performance um pouco inferior estdo as combinacdes stacking via BAN e K2+PC
com ganhos respectivos em 66% e 59% dos casos. E, novamente, a combinacao via Naive Bayes

¢ superada em 86% das voltas.

No sentido de refinamento das atribui¢cdes de classes do modelo, a nivel de probabilidade,
o Spherical Payoff mostra um comportamento parcialmente similar. Na Figura 54 dos métodos
utilizados na combinac¢do os que se destacam sdo o AODE, K2, K2+PC e PC, apresentando
valores significativamente maiores que os demais, para esse conjunto, apesar da escala se alterar
apenas na segunda casa decimal, os valores entre classificadores sdo diferentes visto que os boxes

s30 possuem interseccao.
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Figura 54 — Boxplot do Spherical Payoff para as medidas de cada uma dos métodos utilizados como
meta-classificadores.

Fonte — Elaborado pela autora.

Além disso, um estudo andlogo a esses dois apresentados, e complementar, da base de

dados esportiva, ndo foi conduzido devido ao nimero de registros.

7.3 Comentarios gerais

Esse capitulo apresentou as metodologias distintas de combina¢cdo de modelos, co-
nhecidas como ensemble. Além disso, apresentou um resultado de andlise de combinacao de
classificadores de Redes bayesianas por meio do stacking com o intuito de aumentar a capa-
cidade preditiva de classificadores dessa natureza. O estudo se mostrou satisfatério, uma vez
que os valores globais das estimacdes dos modelos individuais ndo supera os valores globais da

metodologia combinada.
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CAPITULO

CONSIDERACOES FINAIS

O Aprendizado Estatistico engloba conceitos e metodologias utilizadas para a modelagem
da incerteza por meio de dados. Os avangos computacionais viabilizaram o desenvolvimento
de técnicas estatisticas mais complexas teoricamente e andlises mais eficientes, no sentido de
adequabilidade aos problemas do mundo. Portanto, a unido dos dois mundos, das duas culturas

de Leo Breiman, abrange solu¢des mais poderosas para a exploragdo dos dados.

Nesse sentido, as Redes Bayesianas podem ser consideradas como um método que inter-
liga as dreas da ciéncia da computacio e estatistica, unindo as no¢des de grafos e de probabilidade
para a representacdo visual da distribuicdo probabilistica de um conjunto de varidveis. Além
disso, proporciona, de maneira intuitiva, o entendimento das rela¢des de independéncia condici-
onal em modelos verséteis e flexiveis. Elas sdo consideradas flexiveis pois podem representar
visualmente indmeras distribui¢cdes de probabilidade, decodificando visualmente suas relacdes
de independéncia e dependéncia, e, sdo consideradas versateis porque as aplicacdes transitam
em dreas diversificadas do conhecimento, como neurociéncias, biologia, medicina e sistemas de
saude, educacdo, engenharia, ontologia, seguranca e privacidade de dados, linguagem, esporte e

industria.

Por sua vez, os classificadores que contém uma tarefa especifica possuem topologias dis-
tintamente preestabelecidas, e, suposicdes que direcionam os modelos em seu objetivo preditivo,
mais especificamente, o classificatério. Contudo, alguns deles permitem a visualizagdo grafica
da relac@o entre as varidveis, auxiliando a explicacio de seus resultados, mas sem se aprofundar

com a interpretacdo das relagdes.

Os objetivos dessa dissertacdo exploraram os seguintes pontos de andlise: a comparagdo
entre classificadores de Redes Bayesianas como o Naive Bayes (NB), o Tree Augmented Naive
Bayes (TAN), o K-Dependence Bayesian Network (k-DB), o Bayesian Network Augmented Naive
Bayes (BAN) e o Averaged One-Dependence Estimators (AODE). Além disso, investigou-se a

eficiéncia das Redes Bayesianas Gerais (GBN), estimadas por meio de dois algoritmos conhecidos
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por K2 e PC, e propds-se a combinacido de ambos em um método hibrido, denominado scoring
and restrict. Acrescido a isso, uma combinacdo destes classificadores anteriores foi proposta por
meio do stacking e, para cumprir com os objetivos, essas ferramentas foram aplicadas em bases

de dados simulados e reais.

Inicialmente, esta dissertacdo apresentou os modelos de Redes Bayesianas e seu em-
basamento nas teorias dos grafos e de probabilidades, passando pelos fundamentos das Redes
Bayesianas e, posteriormente, pelas defini¢cdes dos classificadores. Apds isso, seguiu-se com 0s

estudos de comparacdo, simulagdo e combinagdo.

O primeiro estudo verificou o comportamento dos classificadores selecionados. Para isso,
foram comparados entre si os métodos NB, TAN, k-DB (k = 1,2,3), BAN, (GBN) e AODE. As
bases de dados utilizadas para essa investigacdo foram reconhecidas na literatura por servirem a
avaliacdes de metodologias, e sao chamadas de benchmarks. Como as redes requerem varidveis
categdricas, houve uma dicotomizagdo das que eram de natureza continua e as demais seguiram
com suas categorias originais. Os resultados revelam que o AODE se sobressaiu em termos
preditivos quando comparado aos demais. Este era um desfecho esperado uma vez que esse
classificador é uma evolugdo, visto que ele foi proposto para atender especificamente a tarefa
de predi¢do, que é um método que combina estruturas intermedidrias de Redes Bayesianas. Por

outro lado, a estrutura simplista do NB refletiu um baixo desempenho nesta anélise.

Na exploracao do método de estimacdo de parametros via Dirichlet-Multinomial foram
geradas amostras em cendrios de dependéncia e independéncia entre covaridveis. Com o intuito
de avaliar o impacto do incremento no valor do hiperparametro a da priori Dirichlet, foram con-
siderados 30 pontos de andlise, além do método tradicional de méxima verossimilhanga, em que
foram variados o tamanho amostral, niimero de varidveis e quantidade de classes dediscretizagao.
Entretanto, € possivel perceber alguns comportamentos distintos entre os classificadores. Nos
cendrios de independéncia entre as covaridveis, o NB apresentou melhor desempenho em todas,
ou quase todas, as configuracdes. E, conforme discutido, esse comportamento ja era esperado

dada sua definicao.

Entretanto, € possivel perceber alguns comportamentos distintos entre os classificadores.
Nos cendrios de independéncia entre as covaridveis, o NB apresentou melhor desempenho em to-
das, ou quase todas as configuracdes e, conforme discutido, esse comportamento € esperado dada
sua defini¢cdo. Por outro lado, nos cendrios de dependéncia entre as covaridveis, os classificadores
com melhor performance foram o ensemble AODE seguido do TAN, para tamanhos amostrais
maiores. Essas andlises de comparacgdo entre os classificadores sugerem que as mudangas que
mais impactam no desempenho do comportamento preditivo dos classificadores estd associado ao
tamanho amostral e niimero de parametros - definidos pelo nimero de varidveis, pela quantidade

de classes de discretizacdo ou estados da varidvel e pelo niimero de conexdes.

A outra simulacdo foi executada em um tnico cendrio, no qual as varidveis explicativas

poderiam ser dependentes ou independentes entre si. Nesse contexto, foi possivel observar que o
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método hibrido atende as expectativas de ter um ndmero de conexdes equilibrado entre redes
muito conectadas, que sdo as geradas pelo método K2, e modelos pouco conectados, geradas pelo
método PC. Para essa base de dados artificiais houve ainda um acréscimo nos valores preditivos
das redes geradas pelo método denominado Scoring and Restrict, e denotado no texto como
K2+PC.

Tendo em vista essa poderosa ferramenta e que, a estimacdo da estrutura tem papel
fundamental na capacidade preditiva dos modelos, foram conduzidos estudos de avaliagdo em
bases de dados reais para trés dreas distintas. A primeira considerou os dados agrondmicos para
a avaliac@o das influéncias nas falhas de plantio da cultura de cana de agticar. A segunda realizou
uma andlise financeira de concessdo de crédito. J4 a terceira se deu no contexto esportivo, em que
foi efetuada a investigacdo das acdes relacionadas a posse de bola de jogares de rigbi ao longo
de uma temporada de jogos. Para essas situagdes, os resultados elucidaram que a técnica hibrida
proposta respondeu positivamente as questdes de equilibrio no nimero de arcos do modelo de
Redes Bayesianas, sem perder em capacidade preditiva, gerando uma rede que simplifica sua
explicacao. Contudo, na anélise dos dados financeiros, ao contrario de todas as outras, indicou
melhor performance preditiva para o algoritmo PC. Ainda sim, houve a manutencio do equilibrio

no nimero de conexoes.

Por fim, percorrendo o dltimo objetivo dessa dissertacdo, foi conduzido um estudo de
combinagdo entre os classificadores via stacking que permitiu que esses modelos heterogéneos
fossem combinados de forma que, como o nome sugere, pudessem ser empilhados utilizando
uma metodologia pré-selecionada com o intuito de agregar a informacao de todas as técnicas
utilizadas. Esses estudos foram conduzidos nas bases de dados reais nos dois primeiros campos

apresentados, os dados agrondmicos e os dados do setor financeiro.

Em uma fase intermediaria, as mesmas técnicas foram utilizadas. No entanto, dessa vez,
as covaridveis foram os resultados obtidos pelos ajustes anteriores e, posteriormente, predizendo
a variavel resposta original. Portanto, a avaliacao foi realizada de acordo com os modelos que
agregaram os ajuste, que foram chamados de meta-classificadores. Os resultados apontaram
que as performances do AODE, TAN, K2, K2+ PC e PC possuiam maior poder para agregar os
modelos a serem combinados, e o NB apareceu novamente com um desempenho abaixo dos

demais classificadores.

Com a unido desses estudos, todos os objetivos desta dissertacao foram integralmente
contemplados, gerando resultados que agregam no que diz respeito ao comportamento dos
classificadores de Redes Bayesianas, nos métodos de estimagdo de estrutura e na combinacao

dessas metodologias investigadas.

Além disso, essas andlises direcionam uma gama de oportunidades de estudos e explora-
¢do de outros classificadores, outras metodologias de estimacdo de estrutura, de estimacao de
parametros, além da utilizacdo de modelos diferentes como meta-classificadores no stacking, ou

selecdo de modelos para a utilizacdo nos modelos intermediarios. Acrescido a isso, podem-se
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levantar outros questionamentos, dentre eles, qual seria o impacto geral da discretizacdo no
ajuste dessas redes, ou qual a ordenagdo das categorias ou, neste caso, como a ordenacdo natural
das categorias das varidveis disponiveis pode alterar a capacidade de estimacao da rede. Poderia
ser feita uma proposi¢ado de classificadores que realizasse uma prévia selecdo de varidveis antes
de estimar sua estrutura completa. Tais provocacdes visam potencializar ainda mais o desem-
penho do método de Redes Bayesianas para classificacdo no contexto de dados discretos ou

discretizados.
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