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RESUMO

Classificacdo ¢ uma tarefa importante em analises de dados e reconhecimento de
padrdes e requer a construcao de um classificador. A indugdo de classificadores a partir de um
conjunto de dados ¢ um problema importante em aprendizado de maquina. Diversas
abordagens para a resolugdo deste problema se baseiam em varias representagdes, como
arvores de decisdo, redes neurais, grafos de decisao e regras. Entretanto, tém crescido bastante
o interesse em métodos Bayesianos para classificagdo. Os algoritmos de aprendizado de redes
Bayesianas podem ser usados para induzir classificadores Bayesianos. Contudo, o
aprendizado de redes Bayesianas a partir de dados ¢ um problema NP-Completo e ndo ha
métodos computacionais capazes de identificar a melhor solucao para todos os problemas de
aplicacdo. Uma restrigdo comum nestes algoritmos de aprendizado ¢ a ordenagdo prévia das
variaveis utilizadas na definicdo do problema. As ordenacdes das variaveis representam os
possiveis relacionamentos entre as varidveis na formacao da estrutura da rede Bayesiana que
descreve o problema. Utilizando uma ordenacdo adequada das variaveis, os algoritmos de
aprendizado sdo capazes de encontrar uma solucdo mais eficiente. Sendo assim, sdo
propostos, neste trabalho, métodos hibridos para identificar uma ordenacdo adequada de
variaveis, visando a otimizagdo do aprendizado de redes Bayesianas para a tarefa de
classificagdo. Os métodos propostos, chamados de VOGA, VOGAC e VOEA, utilizam
algoritmos evolucionarios e algoritmos de aprendizado de redes Bayesianas. Estes métodos
usam a informacdo da varidvel classe na definicdo da ordenacdo mais adequada. Os
experimentos executados em alguns dominios de bases de dados revelaram que os métodos

propostos sao promissores.



ABSTRACT

Classification is a basic task in data analysis and pattern recognition that requires the
construction of a classifier. The induction of classifiers from data sets is an important problem
in machine learning. Numerous approaches to this problem are based on various
representations such as decision trees, neural networks, decision graphs, and rules. However
the interest in Bayesianos methods for classification has grown sufficiently. Bayesian
Networks (BNs) learning algorithms can be used to induce Bayesian classifiers. However,
BNs learning from data is known to be a NP problem and does not have computational
methods capable to identify to the best solution for all the application problems. A very
common restriction when learning a BN is the definition of a previous Variables Ordering
(OV). The OV represent the possible relationships between the variables in the formation of
the structure of BN that describes the problem. Using an adequate OV, learning algorithms
are capable to find a solution more efficient. Therefore, this work proposes hybrid approaches
to help the process of learning a BN from data for classification. The proposed methods
named VOGA, VOGAC e VOEA uses Evolutionary Algorithms to optimize the BN learning
process by means of the identification of an adequate variables ordering. These methods use
information about the class variable when defining the most suitable variable ordering.

Experiments performed in a number of datasets revealed that methods are promising.
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1 INTRODUCAO

A classificagcdo ¢ uma tarefa importante no processo de mineragdo de dados. Consiste
em atribuir uma classe a instadncias descritas por um conjunto de atributos. Para isto, ¢
necessaria a constru¢do de um classificador, a partir de um conjunto de dados de instancias
pré-classificadas, o que ¢ um problema central em aprendizado de maquina [20].

Diversas abordagens para este problema tém sido baseadas em varios modelos, como
arvores de decisdo, redes neurais, grafos de decisdo e regras. Além destes modelos, o uso de
métodos Bayesianos para classificagao de t€m crescido bastante[54].

Redes Bayesianas [49] sdo considerados meios populares de representar graficamente
as dependéncias que existem em um dominio. Estes modelos ajudam a identificar
dependéncias entre variaveis (ou atributos) de uma base de dados, sendo uteis para tarefas de
classificagdo. O classificador Bayesiano Naive [22] ¢ um bom exemplo, na literatura, de uma
técnica de classificacao simples e poderosa.

Os algoritmos de aprendizado de redes Bayesianas podem ser usados para induzir
classificadores Bayesianos. Em vez de codificar uma distribui¢ao de probabilidade conjunta
sobre um conjunto de varidveis aleatdrias, um classificador Bayesiano tem como objetivo
predizer corretamente o valor de uma variavel classe discreta, dado um vetor de atributos.

Embora o aprendizado de redes Bayesianas, assim como o classificador Bayesiano
Naive, tenham sucesso em diferentes dominios, eles tém suas desvantagens [54]. O
classificador Naive ¢ muito eficiente para inferéncia, mas faz fortes suposi¢cdes de
independéncia entre variaveis/atributos, que muitas vezes nao acontece na pratica e pode levar
a uma estimativa de probabilidade pouco confidvel. Ja o aprendizado de redes Bayesianas
frequentemente consome muito tempo e torna-se intratdvel a medida que o numero de

variaveis no dominio cresce.



O aprendizado de redes Bayesianas a partir de dados se tornou uma area de pesquisa
bastante efervescente nos ultimos anos [30]. Encontrar a estrutura de rede que melhor
represente as dependéncias entre as varidveis € uma tarefa dificil, pois o espago de busca para
uma rede com n variaveis tem dimensdao exponencial. Por ser um problema NP-Completo
[12][13], ndo ha métodos computacionais capazes de identificar a melhor solug¢ao para todos
os problemas de aplicagao.

Buscando-se reduzir o espago de busca deste processo de aprendizado, algumas
restricdes sdo impostas e, assim, os algoritmos conseguem gerar bons resultados com um
esfor¢o computacional aceitavel. Uma restricdo muito comum nos algoritmos de aprendizado
de redes Bayesianas ¢ a ordenacdo prévia das variaveis utilizadas na definicdo do problema
[61]. Assim, a estrutura grafica de uma rede Bayesiana passa a depender da ordenacdo das
variaveis, o que faz com que a estrutura grafica varie na dependéncia da ordenagdo adotada.

Uma forma de realizar a busca da ordenacdo de varidveis ¢ por meio de técnicas de
computagdo evolutiva. Na literatura, sdo encontrados alguns trabalhos que descrevem
modelos computacionais evolutivos para encontrar uma ordenagao de variaveis adequada para
o aprendizado de redes Bayesianas [35][31][52]. Neste trabalho, ¢ proposto o
desenvolvimento de modelos computacionais evolutivos que buscam uma ordenagdo
adequada de variaveis, visando otimizar o aprendizado de redes Bayesianas para serem

utilizadas na tarefa de classificagao.

1.1 Justificativa e Objetivos

O aprendizado de redes Bayesianas nao ¢ uma tarefa trivial. Muitos esfor¢os tém sido

dedicados ao desenvolvimento de métodos para resolvé-la. A ordenacdo das variaveis pode

representar uma fungdo importante no processo de inducdo de redes Bayesianas, visto que ha



algoritmos de aprendizado que dependem desta ordenacao para determinar a dire¢ao dos arcos
da estrutura da rede. Mesmo em algoritmos que ndo exigem uma ordenacdo prévia das
variaveis, esta ordem pode auxiliar na otimiza¢do do aprendizado. E importante ressaltar que,
da mesma forma que uma boa ordenagdo das varidveis pode melhorar os resultados da
geragdo de uma rede Bayesiana, uma ordem, que ndo reflita de forma correta o
relacionamento das variaveis, pode inserir erros no processo de aprendizagem.

Uma vez que ndo existem métodos automaticos computacionalmente eficientes na
busca de uma ordenagdo de variaveis adequada, o objetivo técnico deste trabalho foi propor,
implementar e avaliar métodos para a otimiza¢do do aprendizado supervisionado de redes
Bayesianas a partir de dados para a classificagdo, por meio da identificagdo de uma ordenagao
adequada das variaveis envolvidas na definicdo do problema. Para tanto, utilizou-se técnicas

de computagdo evolutiva.

1.2 Metodologia

Neste trabalho, foram utilizadas técnicas de computagdo evolutiva na busca de uma
ordenagdo adequada de varidveis para a otimizagdo do aprendizado de redes Bayesianas,
utilizadas na tarefa de classificagao.

A computagdo evolutiva busca a criacdo de sistemas para a resolucdo de problemas
que utilizam modelos computacionais baseados na teoria da evolucdo natural e na genética.
Existem varios modelos computacionais evolucionarios que foram propostos e estudados, e
aos quais se da a denominagao de algoritmos evolucionarios.

Como proposto em [2], a computacdo evolutiva pode ser dividida em 3 principais
categorias: Algoritmos Genéticos, Estratégias de Evolugdo e Programacdo Genética. Os

algoritmos genéticos constituem uma das mais conhecidas classes de algoritmos



evolucionarios, sendo capazes de identificar e explorar aspectos do ambiente onde o problema
esta inserido e convergir globalmente para solugdes 6timas, ou aproximadamente 6timas. Por
isso, tém se mostrado muito eficientes como ferramenta de busca e otimizagdo para a solugao
dos mais diferentes tipos de problemas [21].

As caracteristicas dos algoritmos evolucionarios os tornam adequados na busca de
uma boa ordenacdo de varidveis. Neste trabalho, os algoritmos evolucionarios desenvolvidos
geram individuos que representam as ordenagdes possiveis e as avaliam com a ajuda de
algoritmos de aprendizado de redes Bayesianas. Estes métodos hibridos foram chamados de:
VOGA (Variable Ordering Genetic Algorithm) [55], VOGAC (Variable Ordering Genetic

Algorithm Classification) [56] e VOEA (Variable Ordering Evolutionary Algorithm).

1.3 Organizacao do Trabalho

O Capitulo 1, deste trabalho, apresenta uma introducdo sobre o uso de redes
Bayesianas na tarefa de classificagdo, enfatizando o emprego de uma ordenagdo prévia das
variaveis do problema, visando a otimizacao dos algoritmos de aprendizado das redes.

O Capitulo 2 destaca os conceitos fundamentais da teoria de redes Bayesianas,
incluindo a definicdo de inferéncia e a descrigdo do processo de aprendizado. Como
exemplos, sdo apresentados alguns algoritmos de aprendizado de redes Bayesianas e de
classificadores. Além disso, descreve o problema e a importancia da ordenacao das variaveis
do problema.

O Capitulo 3 apresenta uma introdugdo sobre computacdo evolutiva e as
caracteristicas dos algoritmos evolucionarios. E destacado o conceito de algoritmos genéticos,
apresentando a forma de representacdo do problema e os operadores de cruzamento e

mutagdo. Um exemplo didatico ilustra sua aplicagdo para melhor compreensao.



No Capitulo 4, sdo apresentadas algumas abordagens, encontradas na literatura, que
utilizam algoritmos evolucionarios no aprendizado de redes Bayesianas. Alguns métodos sao
hibridos e exploram dominios especificos da aplicacdo de redes Bayesianas. Ja outros, sdo
voltados para o aprendizado de redes Bayesianas irrestritas. Também tem métodos que se
dedicam ao problema da busca de ordenagdo de variaveis para otimizacao do aprendizado.

No Capitulo 5, sdo detalhados aspectos dos métodos hibridos propostos, os métodos
VOGA, VOGAC e VOEA, ¢ os resultados obtidos nos experimentos realizados.
Especificamente, sdo descritas as bases de dados usadas, os resultados obtidos e discussdes.
Também, ¢ apresentado um novo algoritmo de aprendizado de classificadores Bayesianos,
denominado K2-MBC.

E, por fim, o Capitulo 6 encerra a descricdo do trabalho de pesquisa desenvolvida,
apresentando as conclusdes e destacando-se as contribuicdes, as perspectivas atuais e as

sugestdes de trabalhos futuros.



2 REDES BAYESIANAS

Formalmente, as redes Bayesianas sao grafos direcionados aciclicos (estrutura), nos
quais 0s noOs representam variaveis aleatorias com medidas de incerteza associadas
(parametros numéricos). Os arcos representam a existéncia de uma influéncia direta entre as
variaveis conectadas, e a “for¢a” destas influéncias ¢ quantificada por probabilidades
condicionais [49].

Uma rede Bayesiana constitui um modelo de processo de raciocinio, uma forma de
representacao de conhecimento, assim como sistemas baseados em regras e redes neurais, por
exemplo. Redes Bayesianas sao representacdes graficas de distribuicdo de probabilidades e
utilizam o Teorema de Bayes [3] como método quantitativo para a revisdo dessas
probabilidades, com base em uma nova informagao amostral.

Nas ultimas décadas, essas representacoes tém sido muito utilizadas para
representacao de incerteza em inteligéncia artificial. Segundo [25], elas representam um papel
crucial em modernos sistemas especialistas, maquinas de diagndsticos e sistemas de suporte a
decisao.

A motivacao para utilizagdo de redes Bayesianas esta no fato dos seres humanos terem
certa necessidade de moldar os fatos e fenomenos em forma de relacionamentos causais.
Sempre que um fato estd sendo analisado, busca-se uma explicacdo que seja a causa do fato
em questdo [24].

A estrutura da rede Bayesiana da Figura 2.1 mostra a relacdo direta existente entre
suas varidveis, ligadas por arcos orientados. Observa-se que x; esta diretamente relacionada
com x; se houver um arco de x; para x;. Alguns autores consideram a relagdo entre as variaveis

como sendo uma relagao causal [49] e esta relagdo tem as seguintes possibilidades:



e Uma variavel pode causar uma ou mais variaveis (filhas).

e Uma variavel pode sofrer a influéncia causal de uma ou mais variaveis (pais).

Figura 2.1. Estrutura de Rede Bayesiana.

A quantificagdo da relagdo causal ¢ atualizada por uma distribuicdo de probabilidade
condicional, a qual condiciona a variavel causada a(s) sua(s) causadora(s) -
P(causada/causadora). Representa-se a distribui¢do conjunta como o produto das
distribui¢des condicionais dadas pelas relagdes causais na rede. Assim, para a rede da Figura

2.1, tem-se a formula (1):

m

P(xj, x5, ..., x6) = P(x¢/x5) P(x5/x2, x3) P(x4/x1, X2) P(x3/x1) P(x2/x1) P(x;) =[] P(xi/ nx), (1)
i=1

na qual m ¢ o nimero de varidveis, P(x;, x2, ..., Xg) ¢ a probabilidade conjunta de X = { x;, x;,

..., Xg}, sendo X um conjunto de varidveis aleatorias, P(x;/x;) ¢ a probabilidade condicional de
x;, dado que se conhece x;, € Ty, ¢ o conjunto de pais de x;.
Num modelo causal, ndo ha relagdes com complexidade muito grande e a estrutura de

calculos terda uma complexidade proporcional ao numero de variaveis dependentes € nao ao

numero de variaveis do problema [25].



Partindo-se do conceito de independéncia, pode-se definir um conjunto de nos da rede
Bayesiana que tém influéncia sobre uma determinada variavel do problema. Para tanto,
considere uma rede Bayesiana onde A4 é o conjunto de filhos do nd (variadvel) 4 e w4 € o
conjunto de pais da variavel 4. O conjunto de n6s formado pela unido dos conjuntos Ay, 74 €
os pais das variaveis contidas em A4 ¢ chamado de Markov Blanket da variavel 4. Um exemplo
genérico pode ser visto na Figura 2.2.
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Figura 2.2. Os nés hachurados representam o Markov Blanket do né A.

Como pode ser visto em [49], os unicos nos da rede que possuem influéncia sobre o
calculo da distribuigdo de probabilidade condicional do n6 A (dados os estados de todos os
outros nos da rede) sao os contidos no Markov Blanket de A.

Uma vez que a rede Bayesiana esteja definida, inferéncias podem ser realizadas acerca
do conhecimento representado pela estrutura. A Se¢do seguinte aborda alguns conceitos de

inferéncias.

2.1 Inferéncia

Tendo-se uma rede Bayesiana definida, pode-se extrair os conhecimentos nela



representados através de um processo chamado inferéncia. De uma maneira geral, a inferéncia
em redes Bayesianas tem como base um processo chamado propagagao de evidéncias.

A inferéncia pode ser realizada apenas para se extrair um conhecimento existente na
rede (a priori) ou, entdo, para se verificar o que ocorre quando determinadas situagdes
acontecem. Quando o objetivo é a obten¢do do conhecimento a priori, basta consultar a
probabilidade a priori da variavel alvo. J& quando o objetivo é a obtenc¢do de valores em uma
situacdo especifica, deve-se fornecer a rede os fatos necessarios (evidéncia), propagar estes
fatos por toda a rede e, em seguida, consultar o estado da variavel alvo. A propagacdo dos
fatos (ou propagagdo de evidéncias) ¢ responsavel pela atualizacdo do conhecimento a partir
de informagdes fornecidas a rede.

Existem varios métodos para a realizagdo da propaga¢do de evidéncias em uma rede
Bayesiana [29]. Dos métodos tradicionais destacam-se: 1) propagagdo em poliarvores, que sdo
redes Bayesianas onde um né pode ter multiplos pais, como na Figura 2.3, contudo nio existe
mais que um caminho entre dois no6s. Estas redes sdo chamadas poliarvores porque podem ser
vistas como uma colecdo de varias arvores que se fundem nos nés onde as setas convergem
[61]; i1) eliminagdo de variaveis [17] e iii) variacdes de ambos. Como o objetivo deste projeto
esta vinculado com o aprendizado de redes Bayesianas, os métodos de inferéncia ndo serdo
abordados com maiores detalhes. Os leitores mais interessados neste assunto podem consultar

[29] e [45].

O

Figura 2.3. Um fragmento de uma polidrvore.
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2.2 Aprendizado de Redes Bayesianas

O aprendizado de redes de conhecimento' pode ser visto como um processo que gera
uma representagdo interna (na maquina) das restricdes que definem um dado problema, de
modo a facilitar a recuperagdo dos dados, gerando assim um menor esfor¢co computacional
para este tipo de representagao [49].

Para modelar uma rede Bayesiana que representa um problema, muitas dificuldades
sdo encontradas, entre elas, o processo de entrevistar o especialista para extrair conhecimento
especializado. A obten¢do de informagdes claras e precisas da maneira como os especialistas
solucionam problemas ndo ¢ uma tarefa trivial, pois o ser humano demonstra uma certa
dificuldade em associar numeros (dados estatisticos) ao quanto cré em um determinado fato
[48]. Além disso, nem sempre o engenheiro do conhecimento conhece a area de aplicacdo
(dominio) em questdo, o que dificulta muito a aquisi¢do de informagdes. Por isso, processos
de geragdo automatica de redes Bayesianas podem ser implementados para a aquisicdo do
conhecimento a partir de dados.

O processo de aprendizado em redes Bayesianas deve: identificar a sua estrutura (By),
ou seja, identificar as relagdes de interdependéncia dadas pelos arcos e induzir as distribuigdes
de probabilidades (B,) da rede. Normalmente, este processo ¢ dividido em dois subprocessos:
“aprendizado da estrutura” e “aprendizado dos pardmetros numéricos” [8].

O aprendizado da estrutura, B;, ¢ a identificagdo das dependéncias e independéncias
das varidveis e da direcdo da causalidade. O aprendizado dos pardmetros numéricos, B,, ou
das probabilidades, ¢ a identificacdo da “forg¢a” dos relacionamentos, através da probabilidade

condicional para cada no, dados a estrutura B, ¢ os dados.

' As redes Bayesianas podem ser vistas como um tipo especifico de rede de conhecimento, neste texto,

entretanto, redes Bayesianas e redes de conhecimento sdo tratadas como sindnimos.
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O primeiro resultado encontrado na literatura com uma estrutura de aprendizado de
redes de conhecimento a partir de dados®, foi através do método de Chow e Liu [14], que
trabalha com estrutura de arvore para k variaveis. Este método estima uma distribuicao de
probabilidade conjunta P e procura a arvore de conhecimento geradora de uma distribui¢do de
probabilidade P’ que seja a mais proxima de P.

Rebane e Pearl [50] criaram um algoritmo, para ser utilizado juntamente com o
método de Chow e Liu, chamado “algoritmo de recuperagdo de poliarvores” destinado aos
casos em que a representacdo grafica da distribuicdo P é dada em forma de uma poliarvore.
Entdo, através do método de Chow e Liu, é gerada a estrutura basica da arvore e em seguida,
aplicando-se a esta estrutura o algoritmo de recuperagdo de polidrvores, obtém-se a
representacao grafica da distribuigdo. Este algoritmo s6 recupera a poliarvore caso ela seja um
mapeamento perfeito da distribui¢do a ser representada [49].

De uma maneira geral, pode-se dizer que os métodos Bayesianos de aprendizado de
estrutura dividem-se em duas classes principais. A primeira é a classe dos algoritmos que
geram a rede através de uma busca heuristica em uma base de dados, e alguns exemplos
podem ser encontrados em [1], [5], [11], [15], [26], [34], [53] e [62]. Ja& na segunda classe,
estdo os algoritmos que utilizam o conceito de independéncia condicional [49] para a
construcdo da rede; trabalhos que aplicam esta classe de algoritmos, podem ser encontrados
em [61], [4], [6], [16], [60] e [65]. Como ndo se pode definir uma classe como sendo a
melhor, existem ainda trabalhos que implementam versdes hibridas que combinam as duas
classes; alguns exemplos podem ser vistos em [62], [4], [6] e [16].

Os algoritmos de busca heuristica véem o problema de aprendizado como um
problema de busca pela estrutura que melhor representem os dados. Para buscé-la, ha dois

tipos de algoritmos de busca: forward (inicia com um grafo desconectado e vai adicionando,

? Para efeito de simplicidade, no restante deste texto, o aprendizado de redes Bayesianas a partir de dados sera
chamado aprendizado de redes Bayesianas.
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ou revertendo, os arcos) e backward (inicia com um grafo totalmente conectado e vai
removendo, ou revertendo, os arcos). Para adicionar ou remover os arcos do grafo, os
algoritmos usam algum tipo de busca, como busca heuristica, para tornar a busca mais rapida
(por exemplo, Hill Climbing, Simulated Annealing, etc). Em seguida, os algoritmos de busca
utilizam um método de pontuagdo para identificar se a nova estrutura ¢ melhor do que a
antiga. Este processo se repete até que a melhor estrutura seja encontrada.

Para a classe de algoritmos que utilizam o conceito de independéncia condicional, é
assumido que a estrutura da rede representa perfeitamente as dependéncias e independéncias
no dominio de aplicagdo, isto é, uma afirmac¢dao de independéncia é representada por uma
estrutura se, ¢ somente se, ela for uma independéncia valida para o dominio. A validade de
uma independéncia pode ser verificada realizando-se testes estatisticos, como, por exemplo, o
qui-quadrado (%) [45], utilizando uma base de dados que representa o dominio.

A seguir, sdo apresentados dois algoritmos que caracterizam cada uma das duas
classes principais de algoritmos de aprendizado de estruturas: o primeiro € o algoritmo K2,
pertencente a categoria de busca heuristica, ¢ o segundo ¢ o algoritmo PC, pertencente a

categoria dos algoritmos que utilizam o conceito de independéncia condicional.

2.2.1 Algoritmo K2

K2 ¢ um algoritmo de busca heuristica, proposto por Cooper e Herskovitz [15], para o
aprendizado de estruturas de redes Bayesianas, tendo, como entrada, um conjunto de dados e
uma ordenagdo das variaveis e gera, como saida, a estrutura da rede Bayesiana.

O algoritmo K2 aplica um método de pontuagdo Bayesiano para cada estrutura testada
e seu objetivo € encontrar a estrutura de rede Bayesiana mais provavel no espago de busca,

dado um conjunto de dados. Este algoritmo ¢ muito conhecido devido ao seu desempenho em
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termos de complexidade computacional (tempo) e resultados precisos, obtidos quando uma
ordenagdo de variaveis adequada ¢ fornecida [31][65].

Uma estrutura de rede Bayesiana, B, ¢ acompanhada por probabilidades condicionais
(parametros numéricos), B,, para formar uma rede Bayesiana B. Assim, B = (B, B,). Para
cada no°® na estrutura, ha uma funcdo de probabilidade condicional, se um né ¢é predecessor
imediato (pai) de outro. Se um nd ndo tem pai, entdo uma fungao de probabilidade a priori,
P(x), ¢ especificada. Um exemplo de um possivel conjunto de probabilidades ¢ mostrado na
Tabela 2.1 para a estrutura da rede da Figura 2.4 (adaptada de [15]), onde x;, x; € x3 sdo

varidveis aleatorias que podem assumir valores 1 e 0. A estrutura B;,, na Figura 2.4, ¢ as

probabilidades Bpj, na Tabela 2.1, definem uma rede Bayesiana, denotada como B,.

O——®

Figura 2.4. Exemplo de rede Bayesiana com 3 variaveis, denotada como B, .

Tabela 2.1. Atribuicdes de probabilidade associadas com a estrutura da rede B, na Figura 2.4. Essas
probabilidades foram chamadas de Bpl (adaptada de[15]).

P(x,= 1)=0,6 P(x, = 0)=0,4
P(X2:1/X1:1):0,8 P(X2:0/X1:1):0,2
P(X2:1/X1:0):0,3 P(X2:0/X1:0):0,7
P(X}ZI/Xzzl):O,g P(X3:0/X2:1):0,1
P(x;=1/%=0)=0,15 | P(x3=0/x =0)=0,85

A Figura 2.4 mostra um exemplo de rede Bayesiana contendo 3 variaveis. A Tabela
2.2 mostra uma base de dados ficticia usada para o aprendizado desta rede. Um arco de x;
para x, indica que essas varidveis sdo probabilisticamente dependentes. A auséncia de um

arco de x; para x; indica que ndo ha dependéncia probabilistica direta entre essas duas

3 A palavra “n6” refere-se aos nds de uma rede Bayesiana; a palavra “variavel” refere-se as variaveis de um
problema; e a palavra “atributo” refere-se aos atributos de uma base de dados. Entretanto, no processo de
aprendizado de uma rede Bayesiana, estes termos referem-se a0 mesmo conceito e por isso podem ser utilizados

como sindnimos.
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variaveis. A representacdo de dependéncias e independéncias ¢ a funcdo essencial da rede
Bayesiana [15].

Tabela 2.2. Um exemplo de base de dados, adaptada de[15].

Valores das variaveis para cada caso
Caso X; X, X3
1 1 0 0
2 1 1 1
3 0 0 1
4 1 1 1
5 0 0 0
6 0 1 1
7 1 1 1
8 0 0 0
9 1 1 1
10 0 0 0

A estrutura mais provavel encontrada maximiza P(B; / D) (probabilidade de B,, de
acordo com uma base de dados D). Ao tentar maximizar P(B, /D), sobre todas as possiveis B;,
para a base de dados da Tabela 2.2, é encontrada a estrutura x; — x, — X; coOmo a mais
provavel. Mais detalhes sobre como maximizar P(B; / D) podem ser encontrados no Exemplo
1, no final desta subsecao.

A dificuldade em se determinar qual a melhor estrutura B;, que maximiza P(B, / D),
estd no nimero de estruturas possiveis que cresce exponencialmente de acordo com o niimero
de nos. Assim, uma busca exaustiva de todas as estruturas de redes ndo ¢ computacionalmente
viavel em muitos dominios.

Em [15], foi proposto um método de busca heuristica para maximizar P(B,, D).
Suponha x; uma varidvel da rede. Os pais de x; sdo representados por uma lista (vetor) de
variaveis, denotada por m;. w; € usado para designar a j-ésima instanciagdo Unica de valores
das variaveis em 7, relativa a alguma ordenagdo de casos na base de dados D, que pode ser a
ordem da base, ndo sendo a tinica possivel. E dito que w; é um valor ou uma instanciagdo de

;. Por exemplo, considere o n6 x; em By, tendo a Tabela 2.2 como base de dados. O n6 x; € o

S]’

ai de x, em By, e assim 7> = {x;}. Nesse exemplo, wy; = I, porque, na Tabela 2.2, o primeiro
1 2
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valor de x; ¢ o valor /. Além disso, w,, = 0, porque o segundo valor de x;, na Tabela 2.2,
(relativo a ordenagdo dos casos na tabela) ¢ o valor 0 (a varidvel x; s6 pode ter dois valores
nesse exemplo: /e 0).

Suponha ainda que Z seja um conjunto de n varidveis discretas, na qual uma variavel x;
em Z tem r; valores possiveis: (vi;, vi, ..., viy). Considere D uma base de dados com m casos,
onde cada caso contém um valor para cada variavel em Z. Suponha também que B denote
uma estrutura de rede Bayesiana, contendo apenas as varidveis em Z. Suponha que ha ¢;
instanciagdes de 7;. Pode-se definir Ny como o niimero de casos em D, onde cada variavel x;

tem o valor v; e m; € instanciado como wy;. Assim:

N, = ;Nﬁk )

De acordo com as suposigoes dadas em [15], segue que:

n_ 4 (,,' _1)| 7
P(B,.D)=P(B,) — STV 3
U, <=l ®

Suponha que hd uma ordenagdo sobre os dominios das variaveis, tal que, se x; precede

x; na ordenagdo, entdo ndo sdo permitidas estruturas nas quais exista um arco de x; para x;.
(veja detalhes da ordenacdo de varidveis na Se¢do 2.4). Dada tal ordenacdo como restri¢ao,

)

cada uma destas estruturas.

havera 2( = 2" egtruturas de redes possiveis e ndo ¢ possivel aplicar a equagao (3) para
Considerando, além da ordenacdo, que, a priori, todas as estruturas sao consideradas
igualmente provaveis, o algoritmo K2 utiliza um método de busca greedy para maximizar

P(Bs/ D), assim, a partir de (3), ¢ definida a fungdo g dada por (4):

& (}"A —_ 1)' 7
h)= l N,
g( i ) ];l[(m];!: ijk (4)
na qual Ny (2) € calculado de acordo com a base de dados D e com 7;, que sdo os pais de x;.

K2 comecga a busca da estrutura mais provavel, tornando a primeira variavel da

ordenacdo das varidveis de entrada o n¢ inicial. Inicialmente, é suposto que um n6 nao tem
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pais e, incrementalmente, sdo adicionados nos pais a ele, de acordo com a ordenagdo das
variaveis de entrada, buscando a melhoria da probabilidade da estrutura. Quando a adicao de
um no pai ao nd ndo aumenta a probabilidade da estrutura, o algoritmo para de adicionar nds
pais a esse no e escolhe a proxima varidvel para formar o préximo nd (busca subida de
encosta). Deve ser usada uma fungdo Pred(x;) que retorna o conjunto de nds que precede x; na
ordenagdo dos nos. O pseudocodigo seguinte (adaptado de [15]), descrito na Figura 2.5,

descreve o algoritmo K2.

1. Algoritmo K2:

2. {Entrada: Um conjunto de n nés, uma ordenagao dos nds, limite superior u sobre o

3. numero de pais que um né pode ter e uma base de dados D, contendo m casos.}
4. {Saida: Para cada no, a identificagao dos pais do né.}

5. fori:=1tondo

6. m = {};

7. Pold := g(i, m;); {Esta fungao é calculada usando a equacgao (4).}
8 OKToProceed := true

© ¢

while OKToProceed and | #z;| < u do
10 suponha z ser o né em Pred(x;) - #; que maximiza g(i, @, U {z});
11. Pnew := (i, @, U {z});
12. if Pnew > Pold then
13. Pold := Pnew;
14. m=m o {z);
15. else OKToProceed := false;

16. end {while};

17.  write (‘N6?, x;, ‘Pais deste n6:’, )
18. end {for};

19. end {K2};

Figura 2.5. Pseudocodigo do algoritmo K2, adaptado de [15].

A funcdo (4) pode ser calculada no tempo O(m u r), onde m ¢ o nimero de casos da
base de dados, u ¢ 0 nimero maximo de pais que um no6 pode ter, fornecido pelo usudrio, e &
o numero de valores possiveis da variavel. Para melhorar a velocidade de execucdo do
algoritmo, as fun¢des g(i, 7;) e g(i, @; U {z}) podem ser substituidas por log(g(i, 7;)) e log(g(i,
m; U{z})), respectivamente. Para melhor entendimento do algoritmo, ¢ dado, na seqiiéncia, um

exemplo de aplicag@o do algoritmo K2 (Exemplo 1).
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Exemplo 1 — Aprendizado da estrutura de uma rede Bayesiana utilizando K2

A Tabela 2.3 constitui uma base de dados, extraida do repositorio da Universidade da
California, em [Irvine [46], e serd aqui utilizada para o aprendizado da estrutura da rede
Bayesiana, formada pelas varidveis: age, spectacle-prescrip, astigmatism, tear-prod-rate,
contact-lenses. Cada linha da tabela, chamada de caso, representa uma instancia de
treinamento. Para realizar os calculos, serd usada a versdo logaritmica da funcdo dada pela

equagao (4).

Tabela 2.3. Base de dados para as variaveis age, spectacle-prescrip, astigmatism, tear-prod-rate, contact-

lenses.
Valores para cada variavel

Caso age spectacle-pescrip astigmatism tear-prod-rate contact-lenses
1 young myope no reduced none
2 young myope no normal soft
3 young myope yes reduced none
4 young myope yes normal hard
5 young hypermetrope no reduced none
6 young hypermetrope no normal soft
7 young hypermetrope yes reduced none
8 young hypermetrope yes normal hard
9 pre-presbyopic myope no reduced none
10 pre-presbyopic myope no normal soft
11 pre-presbyopic myope yes reduced none
12 pre-presbyopic myope yes normal hard
13 pre-presbyopic hypermetrope no reduced none
14 pre-presbyopic hypermetrope no normal soft
15 pre-presbyopic hypermetrope yes reduced none
16 pre-presbyopic hypermetrope yes normal none
17 presbyopic myope no reduced none
18 presbyopic myope no normal none
19 presbyopic myope yes reduced none
20 presbyopic myope yes normal hard
21 presbyopic hypermetrope no reduced none
22 presbyopic hypermetrope no normal soft
23 presbyopic hypermetrope yes reduced none
24 presbyopic hypermetrope yes normal none

Considerando-se que as varidveis estdo ordenadas de acordo com seu posicionamento
na base de dados, tem-se a seguinte ordenagdo: age, spectacle-prescrip, astigmatism, tear-
prod-rate e contact-lenses, que ¢ passada como entrada para o K2. A primeira varidvel a ser

analisada ¢ age, tendo os seguintes valores: r; = 3 (young, pre-presbyopic, presbyopic), w;; =
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ndo tem pai (como ¢ a primeira variavel na ordem que foi passada, ndo ha pais) e, portanto, g;
=1

Calculando Pold de acordo com a funcao (4) na forma logaritmica:

Pold = log(g(i, m)) = In((3-1)!) — In((Ny + 3 — 1)1 +k§] Nyi!,
= In2!) —In((24 + 3 - D1) + In(8)) + In(8!) + In(8!)

= 0,69-61,26 + 10,60+ 10,60 + 10,60
=-2875

Como a primeira variavel ndo pode ter pais, o algoritmo encerra a primeira iteragao do
lago principal e segue para a segunda, onde analisard a proxima varidvel. A Figura 2.6 mostra

a estrutura da rede Bayesiana, induzida até o momento.

age

- N
(1)
R

Figura 2.6. Estrutura parcial da rede Bayesiana, apos a primeira iteracio do K2.

A segunda varidvel a ser analisada € pectacle-pescrip. Valores: r, = 2 (myope,
hypermetrope). Ela pode ter a varidvel anterior, age, como pai e, portanto, terd w, = wyj, Wi
e Wy;3, pois a variavel age tem trés valores possiveis. w,; = young, wz, = pre-presbyopic, wi;

= presbyopic, € q; = 3.

Calculando Pold: (inicialmente calcula-se o valor de g (fungdo (4)) para a variavel sem
pai).

2
Pold = log(g(i, m;)) = In((2-1)!) — In(N; +2-1)!) + kZN,-jk./,
=7

= In(1])— In((24 + 2 — 1)) + In(12!) + In(12!)
0-58+ 19,98 + 19,98
=_ 18,02

O algoritmo K2 procura pelos possiveis pais da variavel spectacle-pescrip. Na linha
10, mostrada na Figura 2.5, o K2 calcula o valor de g para a varidvel com os seus possiveis

pais. Assim, Pnew sera:
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Pnew =log(g(i, m)) = In((2-1)!) —In((Nj +2—-1)!) + X Nyl
k=1

(N representard os valores dos atributos da varidvel spectacle-pescrip combinados com os
atributos da variavel age encontrados na base de dados. Por exemplo: v;; = myope € w;; =

young, vi; = hypermetrope, w;; = young, € assim sucessivamente).

Pnew = log(g(i, m))) = [ In(1!) —In((§ + 2—1)!) + In(4!) + [n(4!)] +[ In(1!)—In((§ +2-1)!)
+  In(4!)) + In(4))] +[In(1!)—In((§ + 2—-1)!) + In(4!) + In(4!)]

= [0-In9!)+3,17+3,17] + [0—In(9!) + 3,17 + 3,17] + [0-In(9!) + 3,17 + 3,17]

= log(g(i, ;) = [-6,46] + [-6,46] + [-16,46]

= log(g(i, @) = - 19,38

O valor de Prnew para a variavel spectacle-pescrip, tendo age como pai, ¢ menor que o

valor de Pold. Isto significa que a adi¢do de um pai a variavel ndo melhorou o score
(pontuacdo) da rede. Como nao ha outras varidveis candidatas a ser pai de spectacle-pescrip,
o algoritmo mantém a variavel sem pais e encerra a iteragdo menor a procura de outro pai.
Segue, entdo, para a terceira iteracdo do lago principal e analisara a terceira variavel. A Figura
2.7 apresenta a nova estrutura, gerada apos esta iteragao.

age

(1)
spectacle-prescrip

®
Figura 2.7. Estrutura parcial da rede Bayesiana, apos a segunda iteracido do K2.
Para a variavel astigmatism (terceira variavel), existem duas candidatas a serem pais:
age e spectacle-prescrip. O algoritmo calcula o valor de g para a varidvel sem pai: -18,0292.
Na linha 10 da Figura 2.5, ¢ calculado o valor de g para astigmatism tendo age como pai e
depois tendo spectacle-prescrip como pai. Os valores obtidos sdo -19,3372 e -18,7873,
respectivamente. O melhor valor de g serd o novo Pnew. Se Pnew for maior que Pold,

significa que a adi¢do de um pai a variavel melhorou o score. Neste caso, o valor de Pnew foi
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menor que Pold. A iteracdo em busca de novos pais sera encerrada e o algoritmo ira procurar
pelos pais da variavel seguinte. Se Pnew fosse maior que Pold, o algoritmo iria calcular o
valor de g para a variavel astigmatism tendo dois pais.

O algoritmo analisa as variaveis restantes (fear-prod-rate, contact-lenses.), da mesma
forma como analisou as anteriores, € no final gera a estrutura de rede Bayesiana mostrada na

Figura 2.8, com g = -100,671:

age
(1)
spectacle-prescrip StiE el

(3)

(™)

/

tear-prod-rate ¥
(4—»(5) contactlenses

Figura 2.8. Rede encontrada pelo algoritmo K2 para as varidveis: age, spectacle-prescrip, astigmatism,
tear-prod-rate, contact-lenses, nesta ordem de entrada.

A rede da Figura 2.8 ¢ composta por 5 nos, correspondentes as varidveis de entrada,
onde os nds astigmatism e tear-prod-rate estdo conectados através de arcos direcionados ao
no contact-lenses. Os nos astigmatism e tear-prod-rate sao considerados pais de contact-
lenses, significando que possuem relacdo direta sobre este nd. A forca dessas relagdes deve
ser medida pelas probabilidades condicionais, que ainda serdo definidas durante o
aprendizado dos parametros numéricos (mais detalhes sobre o aprendizado dos parametros
numéricos podem ser encontrados em [15]). Quanto aos outros nds sem conexao, pode-se
dizer que ndo ha relagdes diretas entre eles e os outros nos da rede. Vale lembrar que a
estrutura de rede da Figura 2.8 foi gerada de acordo uma das possiveis ordenacgdes das
varidveis de entrada e que poderia ser diferente para uma outra ordenagdo. Por exemplo, se a
ordenacdo das variaveis fosse dada por: age, contact-lenses, astigmatism, spectacle-prescrip e
tear-prod-rate, o algoritmo K2 geraria a estrutura da Figura 2.9, com g = -98,725. Note que a

Figura 2.9 apresenta os mesmos arcos que a Figura 2.8, porém invertidos, o que significa que,
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dependendo da ordem de entrada das variaveis, pode-se ter uma rede melhor ou pior que a

anterior.

age
(1)
spectacle-prescrip StiE el

()

/

tear-prod-rate
(4«—(5) contactlenses

N

Figura 2.9. Rede encontrada pelo algoritmo K2 para as variaveis: age, contact-lenses, astigmatism,
spectacle-prescrip e tear-prod-rate, nesta ordem.

2.2.2  Algoritmo PC

PC ¢ um dos algoritmos que utiliza o conceito de independéncia condicional para a
constru¢do da estrutura de uma rede Bayesiana. Segundo [45], dado um conjunto de
independéncias condicionais em uma distribuicdo de probabilidade, tenta-se encontrar um
grafo direcionado aciclico (gda), onde a condi¢do de Markov envolve todas e apenas estas

independéncias condicionais. A condi¢do de Markov, definida em [45], estabelece o seguinte:

Condicdo de Markov: Seja G = (V,E) um gda, no qual V é um conjunto de vértices e E é um
conjunto de arcos. Suponha que ha uma distribui¢cdo de probabilidade conjunta P de
variaveis aleatorias no conjunto V. Diz-se que (G, P) satisfaz a condi¢do de Markov se para
cada variavel X €V, {X} é condicionalmente independente do conjunto de todos os seus nao-

descendentes, dado o conjunto de todos os seus pais.

Suponha que se possa determinar (ou ao menos estimar) as independéncias
condicionais /NDp em uma distribui¢do de probabilidade P. Geralmente, isto ¢ feito a partir

de dados. Como interessa apenas as independéncias condicionais entre conjuntos disjuntos, €
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suposto que /INDp contém todas e apenas estas independéncias condicionais. Em [45], define-
se que a condicdo de Markov envolve todas e apenas estas independéncias condicionais que
sdo identificadas por d-separagdo. Assim, o objetivo ¢é encontrar um gda cujas d-separagdes
sejam as mesmas que em /NDp.

A d-separagdo ¢ uma propriedade do gda. Como definido em [45], seja G = (V,E) um
gda, ACV, e X e Y serem nos distintos em V-A. Diz-se que o n6 X e n6 Y sdo d-separados por
um conjunto de ndés 4 em G se toda ligacdo entre X e Y for bloqueada por 4. Isto ¢, toda
ligacdo de X para Y precisa necessariamente passar pelo conjunto de nés 4. Na Figura 2.10,
por exemplo, o conjunto de nos {C, D} ¢ d-separado do n6 F por um conjunto de nos formado
pelo né E. Neste caso, a d-separagdo ¢ de ordem 1, pois o conjunto composto pelo né £ €
formado por apenas um né. Na Figura 2.11, a d-separacdo ¢ de ordem 2, pois o né C ¢ d-

separado do n6 F por um conjunto formado por 2 nds, E e D.

Figura 2.10. gda onde o conjunto de nos {C, D} ¢ d-separado do n6 F pelo né E.
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Figura 2. 11. gda onde o n6 C é d-separado do né F pelos nés {E, D}.

Um conjunto de d-separagdes IND no conjunto de nds V' € um conjunto contendo
declaragdes de d-separacdo para os membros de V. No pior caso, qualquer algoritmo teria que
procurar 2" subconjuntos de ¥ — {X,Y} para determinar se X e Y sdo d-separados. A razio é
que, dado um subconjunto U < V' — {X, Y}, X e Y ndo poderiam estar d-separados por U, mas
d-separados por algum superconjunto ou subconjunto de U. Entdo, elimina-se um conjunto
toda vez que este for testado para d-separagdo. Contudo, no caso de gdas esparsos, pode-se
melhorar considerando pequenos subconjuntos primeiro. De acordo com [45], se X e Y sdo d-
separados no gda G, entdo eles sdo d-separados pelos pais de X em G ou pelos pais de ¥ em
G. Isto significa que ¢ preciso considerar apenas subconjuntos de 4DJy (adjacentes a X) em
gda e subconjuntos de ADJy (adjacentes a Y) em gda quando deseja-se determinar se X ¢ YV
sdo d-separados em gda. ADJy significa o subconjunto de V consistindo de todos os nos
adjacentes a X (um no ¢ adjacente a outro se e somente se eles ndo sdo d-separados em gda e
existe um caminho de X para Y).

O algoritmo, chamado de PC por seus desenvolvedores em [61], primeiro analisa os
subconjuntos de ordem 0 (ou seja, os subconjuntos que possuem d-separacdo de tamanho 0),
depois o subconjunto de ordem 1 (subconjuntos que possuem d-separacdo de tamanho 1),

depois o subconjunto de ordem 2 (subconjuntos que possuem d-separagdo de tamanho 2) e
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assim sucessivamente. Considerando o gda como a estrutura B; de uma rede Bayesiana, este
processo pode ser utilizado para induzir uma estrutura de rede Bayesiana.

A Figura 2.12, adaptada de [61], apresenta o algoritmo PC. O conjunto de variaveis
condicionadas precisa pertencer ao conjunto de variaveis adjacentes. Assim, suponha que
Adjacencies(Bs,A) seja o conjunto de vértices adjacentes a 4 no grafo direcionado Bs que
representa a estrutura de uma rede Bayesiana. Este algoritmo possui, como entradas, uma
base de dados e um conjunto de d-separagdes IND de ordens 0, 1, 2, e subseqiientes.

A seguir, o exemplo 2 mostra como o algoritmo define B,. A Figura 2.13 traca a
operacao das duas primeiras partes do algoritmo PC. O simbolo |— ¢ usado para representar d-
separagdo. Por exemplo, para n=1, A |— C \B, significando que o n6 A ¢ d-separado do n6 C

pelo n6 B.

PC Algorithm:
A) Forma o grafo nao direcionado completo B; a partir do conjunto de vértices V.
B)
n=0.
repete
repete
seleciona um par ordenado de variaveis X e Y que sédo adjacentes em B; tal que
Adjacencies(Bs, X)\{Y} tem cardinalidade maior ou igual a n, e um subconjunto S de
Adjacencies(Bs, X)\{Y} de cardinalidade n, e se X e Y s&o d-separados dado S,
delete a aresta X — Y de B; e grave S em Sepset(X, Y) e Sepset(Y, X);
enquanto todos os pares ordenados de variaveis adjacentes X e Y, tal que

n=n+1;
enquanto para cada par ordenado de vértices X, Y, Adjacencies(Bs, X)\{Y} tem cardinalidade
menor que n.

C) Para cada tripla de vértices X, Y, Z tal que o par X, Y e o par Y, Z sdo adjacentes em B;, mas o
par X, Z ndo é adjacente em B, oriente X — Y — Z como X -> Y <- Z, se e somente se, Y ndo
esta em Sepset(X, Z).

D) repete

Se A -> B, B e C séo adjacentes, A e C nao sio adjacentes, e ndo ha ponta de seta em B,
entdo oriente B— C como B ->C.
Se ha um caminho direcionado de A para B, e uma aresta entre A e B, entdo oriente A-B
como A -> B.

enquanto n&o houver mais arestas a serem orientadas.

Figura 2.12. Pseudo-cédigo do algoritmo PC [61].

Inicialmente, PC forma um grafo ndo direcionado completo B; a partir do conjunto de

nés 4, B, C, D e E, conforme o estagio A) da Figura 2.12. De posse do conjunto de d-
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separacoes IND, o algoritmo elimina as arestas de B;, de acordo com o estagio B), iniciando
pelos pares ordenados de varidveis adjacentes em B,, de cardinalidade 0. Como ndo hé d-
separagdes de cardinalidade 0 em /ND, nao hd nada a ser feito. Na proxima iteragdo, siao

analisados os pares de variaveis adjacentes em B;, de cardinalidade 1.

Exemplo 2 — Aprendizado da estrutura de uma rede Bayesiana utilizando PC

Grafo Verdadeiro Grafo Completo nao direcionado

n=0 Sem independéncias de ordem zero (sem d-separag¢des).

n=1 Independéncia de primeira ordem Adjacéncias resultantes

d-separagoes:

Alc\B
A DB =
AtE® B—@
c}tp\B
r - -‘\.\_/
I'\_\Df‘
n=2 Independéncia de segunda ordem Adjacéncias resultantes
d-separagdes: ( C\
B | E \{C,D} (A) 1E)

Figura 2.13. Exemplo de aplicacio do algoritmo PC[61].
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No conjunto de d-separagdes, tem-se que 4 ¢ d-separado de C, dado B. Conforme o
estagio B), a aresta de 4 a C ¢ eliminada. H4a ainda outras 3 d-separagdes que permitem
eliminar as arestas de 4 a D, de 4 a E e de C a D. Na terceira iteracao ¢ eliminada a aresta de
B a E, pois ha uma d-separacao de segunda ordem que diz que B ¢ d-separado de E, dado as
variaveis C e D. Visto que ndo ha pares de variaveis adjacentes em B;, de cardinalidade maior
que 2, PC encerra o estagio B).

O grafo nao direcionado, na Figura 2.13, estara parcialmente orientado no passo C). A

tripla de varidveis, com apenas duas adjacéncias entre elas, sao:

A-B-C; A—-B-Dy
C-B-D; B-C-E;

B-D-E; C-E-D

O nd E ndo estd no Sepset(C, D), assim C — E ¢ E — D colidem em E. Nenhuma das
outras triplas formam colisdes. O padrao final produzido pelo algoritmo ¢ mostrado na Figura
2.14. Nota-se que alguns arcos nao foram direcionados, pois o algoritmo nem sempre
consegue ordenar todos os arcos. Neste caso, seria necessaria outra maneira de direciond-los,

como, por exemplo, consultar um especialista, ou utilizar uma ordenac¢do das varidveis.

Figura 2.14. Padrao final produzido pelo PC para o exemplo anterior.

2.3 Aprendizado de Redes Bayesianas para Classificacao (Classificadores Bayesianos)
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A classificacdo ¢ uma tarefa basica em analise de dados e reconhecimento de padroes
e requer a constru¢ao de um classificador, ou seja, uma fun¢do que atribui uma variavel classe
a uma instancia descrita por um conjunto de atributos. A inducdo de classificadores a partir de
um conjunto de dados de instdncias pré-classificadas ¢ um problema importante em
aprendizado de maquina. Muitas abordagens para este problema s3o baseadas em varias
representacdes, como arvores de decisdo, listas de decisdo, redes neurais, grafos de decisdo e
regras [20]. Redes Bayesianas também podem ser aplicadas na tarefa de classificacao.

Redes Bayesianas oferecem uma solugdo para o problema de classificagdo discreta
[9]. Um atributo discreto é um conjunto finito, por exemplo, o atributo Pressdo pode ser
definido como Pressdo = {baixa, media, alta}. Um dominio discreto ¢ um conjunto finito de
atributos discretos. Suponha que X = {x;, ..., x,»} seja um dominio discreto, onde x;, ..., x,, sa0
os atributos, como visto no inicio deste capitulo. Um dominio discreto classificado ¢ um
dominio discreto onde um dos atributos ¢ distinguido como “classe” e pode ser representado
como X. = {ay, ..., a, ¢}, onde a;, ..., a,, sdo considerados parte de um dominio discreto
classificado e ¢ ¢ a classe.

Um classificador em um dominio discreto classificado X, é um procedimento que,
dado um conjunto de dados D em X, e uma observagao (instancia) S em X, atribui uma classe
as.

A aplicacdo de redes Bayesianas para classificagdo pode ser muito simples. Considere,
por exemplo, que uma rede Bayesiana seja induzida a partir de dados, usando o algoritmo K2
ou PC (como visto na Se¢do anterior). Uma vez que a rede Bayesiana tenha sido induzida,
pode-se utilizd-la com o fim especifico de inferir o comportamento de uma unica variavel x;.
Neste caso, pode-se considerar x; como classe. Quando este processo ¢ executado, diz-se que
se construiu um classificador Bayesiano irrestrito, ou seja, uma rede Bayesiana irrestrita esta

sendo utilizada para uma tarefa de classificagdo.
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Ha, entretanto, alguns algoritmos especificos para constru¢do de classificadores
Bayesianos que distinguem a variavel classe desde o inicio do processo de indugdo a partir
dos dados.

Alguns destes classificadores Bayesianos t€ém mostrado bom desempenho, embora
ainda tenham algumas desvantagens. Nas subse¢des seguintes, sdo apresentadas quatro
abordagens de classificadores Bayesianos, conhecidas na literatura como: classificador

Bayesiano Naive, TAN, KDB e Semi-Naive.

2.3.1 Classificador Bayesiano Naive

O classificador Bayesiano Naive, ou Naive Bayes, foi descrito pela primeira vez, em
aprendizado de maquina, por Cestnik et al [10], embora ja fosse conhecido na comunidade de
reconhecimento de padroes [42].

A principal vantagem desta abordagem ¢ o fato de que a estrutura (grafo) ¢ sempre
fixa: todos os atributos A4, ...., 4, sdo considerados independentes condicionalmente um do
outro, dado o valor do atributo classe C. Desta forma, o processo de aprender o classificador
¢ muito rapido, visto que a ordem de dependéncias a ser encontrada ¢ fixa e reduzida a duas
variaveis e, além disso, apenas os parametros numéricos precisam ser aprendidos.

Quando representado como uma rede Bayesiana, o Naive Bayes tem a estrutura
descrita na Figura 2.15. Esta figura mostra que o atributo classe C ¢ o Unico pai para cada
atributo Ai, denotado como my; = {C}, para todo / < i < n. Por isso, a distribuicdo de

probabilidade conjunta P(4,, ..., A, | C) para esta rede ¢ determinada por:

n+l n
P(Aj, ..., 4,/ C) = TIP(U; /1y, = P(C) TIP(4:/ C) (5)
i=1 i=1

e, da definicdo de probabilidade condicional, a probabilidade para as classes em C, dado os

valores dos atributos, €:
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P(C/Ay, ..., A,) = aP(C) [IP(4:/ ), (6)
i=1

onde « ¢ uma constante de normalizagao.

\ A /I\I ( é%JI ] I__\ A“"::

Figura 2.15. Estrutura de rede de um classificador Bayesiano Naive.

Como informado na literatura [54], o desempenho do Naive Bayes ¢
surpreendentemente bom para muitos problemas de classificacdo, sendo capaz de obter
resultados compardveis a outros classificadores mais complexos. No entanto, faz fortes
suposi¢des de independéncia que, na pratica, ndo acontecem, o que pode levar a uma

estimativa de probabilidade pouco confidvel.
2.3.2 Classificador TAN

Tree augmented naive Bayes (TAN) [20] ¢ um classificador Bayesiano, onde o
atributo classe ndo tem pais e, cada atributo, tem, como pai, o atributo classe e, no maximo,
um outro atributo.

O classificador TAN considera as dependéncias entre os outros atributos, além do
atributo classe C. Estes modelos representam as relagdes entre os atributos 4, ..., A,
condicionados ao atributo classe C, usando uma estrutura de arvore. A rede da Figura 2.16

representa um modelo TAN.
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Figura 2.16. Estrutura de rede de um classificador TAN.

Uma rede TAN ¢ inicializada como uma rede Naive Bayes. Os arcos adicionais entre
os atributos sdo encontrados através de um algoritmo de busca.

O fato de haver, no maximo, mais um pai adicional para cada atributo significa que
pode haver um arco no grafo da varidvel 4, para 4;. Isso implica que esses dois atributos, 4; e
A;, ndo sdo independentes, dado a classe. A influéncia de 4; nas probabilidades da classe

depende também do valor de A4;.

2.3.3 Algoritmo KDB

Sahami [54] apresentou um algoritmo, chamado KDB, que tem como entrada um
conjunto de dados de instancias pré-classificadas, DB, e um valor k para o grau maximo
permitido de dependéncia da varidvel. A saida de KDB ¢ um classificador k-dependence
Bayesian, com tabelas de probabilidade condicional, determinadas a partir dos dados de
entrada.

Um classificador k-dependence Bayesian, de acordo com [54], ¢ uma rede Bayesiana
que contém a estrutura do classificador Bayesiano Naive e permite que cada variavel X; tenha
no maximo k£ nds como pais. Pela proposicdo 1 de [54], o classificador Bayesiano Naive ¢ um

classificador 0-dependence Bayesian. E pela proposicao 2 de [54], um classificador Bayesiano



31

completo (ou seja, sem independéncias) ¢ um classificador (N-1)-dependence Bayesian, onde
N ¢é o numero de variaveis no dominio.

KDB foi definido pelo autor como um espectro de dependéncias permitidas em um
modelo probabilistico; com o algoritmo Naive Bayes, mais restrito de um lado, ¢ o
aprendizado de redes Bayesianas do outro. Por variar o valor de k£, KDB pode definir modelos
que suavemente move-se ao longo do espectro de dependéncias da variavel.

Uma caracteristica importante de KDB, que o torna adequado para o dominio de
mineracdo de dados, ¢ sua pequena complexidade computacional. Assim, torna-se uma
alternativa aos algoritmos de aprendizado de redes Bayesianas, que fazem uma busca custosa
através do espago de estruturas de redes ou de dependéncias de variaveis. Além disso, permite

capturar muito da efici€ncia do modelo Bayesiano Naive.

2.3.4 Classificador Semi-/Naive

A abordagem semi-Naive foi proposta por Kononenko [32] e pode ser considerada
como um tipo mais sofisticado de classificador Bayesiano, com relacdio ao tipo de
dependéncias que ¢ levado em consideragdo ¢ a maneira como permite que grupos de
atributos sejam considerados como um tinico nd na rede Bayesiana.

O objetivo do classificador semi-Naive € evitar as premissas restritas do Naive Bayes,
permitindo agrupar alguns atributos em um unico né da estrutura. A Figura 2.17 ilustra um
exemplo de classificador semi-Naive em um problema com quatro atributos, mostrando que a
estrutura de rede Bayesiana trata alguns atributos agrupados como um unico atributo, de
acordo com a fatorizagdo da distribuicao de probabilidade.

O classificador semi-Naive ¢ um modelo da forma:
P(C/A,y, ..., A,) =P(C).P(A;/C) ... P(A;/ C), (7)

onde A; .., A, s3o grupos disjuntos de atributos. Tal modelo assume que A4; ¢
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condicionalmente independente de 4; se, e somente se, eles estio em grupos diferentes.

Assim, nenhuma suposi¢do de independéncia ¢ feita sobre atributos que estdo no mesmo

grupo.

Figura 2.17. Estrutura de rede de um classificador semi-Naive.

O método de Kononenko usa testes estatisticos de independéncia para particionar os
atributos em grupos. Esse procedimento, no entanto, tende a selecionar grupos grandes, o que

pode levar a problemas de overfitting.

2.4 Ordenacao de Variaveis

Muitos algoritmos de aprendizado baseados na busca heuristica t€m como importante
caracteristica a dependéncia do processo de aprendizagem em relacdo a ordenacdo das
variaveis [61]. Esta dependéncia ocorre da seguinte forma. Considere uma base de dados com
trés atributos Al, A2 e A3. Se o processo de aprendizado for realizado com os atributos
ordenados desta maneira, isto implica que A1 ndo terd pais na rede, pois ¢ o primeiro atributo,
mas podera ser pai de A2 e A3; j& A2 podera ter como pai Al e poderd ser pai de A3; e
finalmente A3 ndo terd filhos, mas podera ter como pais Al e A2. Desta forma, pode-se

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

1. toda varidvel s6 pode ter como pais (na estrutura da rede) as variaveis que estdo a sua

esquerda na lista que define a ordenacao das varidveis; e
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2. toda varidvel so6 pode ter como filhos (na estrutura da rede) as variaveis que estdo a sua

direita na lista que define a ordenagdo das variaveis.

Os algoritmos de aprendizado baseados no conceito de independéncia condicional
buscam definir a dire¢do e o sentido dos arcos através da identificagdo das variaveis que sio
condicionalmente independentes do conjunto de variaveis do problema. Sendo assim, ndo
exigem uma ordenacdo prévia das varidveis. Mas em alguns casos, como no exemplo 2
(apresentado no final da Se¢do 2.2.2, exemplificando o algoritmo PC), podem existir arcos
que ndo podem ter seu sentido definido, e nestes casos € necessario algum artificio extra para
completar a defini¢cdo da rede, como por exemplo, o auxilio de um especialista humano. Na
rede descrita na Figura 2.14, poderia ter sido usada, por exemplo, a ordem alfabética das
variaveis como ordenacdo prévia, assim todos os seus arcos seriam direcionados, como
mostra a Figura 2.18. Embora ndo exijam uma ordenagdo prévia, estes algoritmos sdo mais
rapidos quando podem contar com tal ordenacao, e, como foi mostrado em [30], possuem uma
tendéncia de melhores resultados quando aplicados com uma boa ordenag¢do prévia das

variaveis.

Figura 2.18. Padrio final produzido pelo PC para o exemplo anterior, utilizando a ordem alfabética das
variaveis como ordenacio prévia (A, B, C, D, E).

Nota-se entdo que mesmo em algoritmos que ndo exigem uma ordenacdo prévia das
varidveis, esta ordem pode auxiliar na otimizag¢ao do processo de aprendizagem. E importante
ressaltar que da mesma forma que uma boa ordenagdo das variaveis pode melhorar os

resultados da geracdo de uma rede bayesiana, uma ordem que ndo represente de forma correta
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o relacionamento das variaveis pode inserir erros no processo de aprendizagem. Como

exemplo, observe a rede da Figura 2.19 (adaptada de [49]).

Metastatic Cancer

Increase (A).
Total Serum ™. Brain Tumor
Calcium P e A“C
L B/}I\ A )
7. Severe Headaches
\*/_\ ‘:,/ ‘/ ‘__\\
D ®
Coma

Figura 2.19. Rede Bayesiana representando o problema do cincer metastatico (adaptada de [49]).

Supondo que sera utilizada uma ordenagdo das varidveis para a constru¢dao da rede,
entdo a variavel A deve anteceder as variaveis B e C; a variavel B deve anteceder a variavel
D; a variavel C deve anteceder as varidveis D e E. Assim, uma possivel ordenacdo, que
permite a identificagdo da estrutura apresentada na Figura 2.19, seria A, B, C, D, E. Por outro
lado, se a ordenagdo dada fosse E, D, C, B, A, entdo o direcionamento dos arcos seria como
mostrado na Figura 2.20. Portanto, nota-se que a ordenacdo incorreta pode impedir a

definicdo da rede correta.

Metastatic Cancer
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Figura 2.20. Possivel rede Bayesiana representando o problema do cincer metastitico com ordenacéo E,
D, C, B, A.

Este trabalho enfatiza a busca de uma ordenacdo adequada para o aprendizado
supervisionado de redes Bayesianas, usadas para classificacdo, visto que ndo existem métodos
automaticos computacionalmente eficientes na resolu¢do deste problema. Uma alternativa
adequada em problemas de busca ¢ o uso de técnicas de computacdo evolutiva, que serd

abordada no capitulo seguinte.
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3 ALGORITMOS GENETICOS

No inicio da década de 50, alguns pesquisadores buscaram inspiracdo na Teoria da
Evolugdo Natural e na Genética para criar modelos computacionais que dariam origem a area
de pesquisa nomeada de Computagdo Evolutiva ou Evolucionéria.

A computacdo evolutiva ¢ uma abordagem que se inspira em mecaniSmos
evolucionarios naturais para desenvolver algoritmos computacionais. Existem varios modelos
computacionais evolucionarios que foram propostos e estudados, e aos quais se da a
denominacdo de Algoritmos Evolucionarios. Estes algoritmos t€ém em comum o fato de
simularem a evolugdo de um conjunto de estruturas individuais, através de processos de
selecdo e reproducdo que dependem do desempenho dessas estruturas num determinado
ambiente.

Os algoritmos evolucionarios variam conforme os varios modelos de computacdo
evolutiva existentes, que pode ser dividida em 3 principais categorias, de acordo com [2]:
Algoritmos Genéticos, Estratégias de Evolugcdo e Programacdo Genética. As principais
diferencas estdo na representagdao dos individuos e, consequentemente, no tipo de operadores
genéticos utilizados. Existem ainda outras diferencas, como a ordem em que sdo executadas
algumas das operagdes bem como os métodos de selecao utilizados.

A Figura 3.1 mostra um algoritmo tipico [23] que descreve os principais passos de
qualquer algoritmo evoluciondrio. Uma introducdo mais detalhada sobre algoritmos
evolucionarios, pode ser encontrada em [2], [59], [41], [42] e [58].

Neste capitulo, serdo descritas as principais caracteristicas dos algoritmos genéticos,
destacando-os como boas ferramentas de busca, os quais serdo aplicados na identificacao de

uma ordenagdo de varidveis adequada ao processo de aprendizado de redes Bayesianas.
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Algoritmo 1: Algoritmo Evolucionario
t=0;
Gerar Populagao Inicial P(t);
avaliar (P(t));
enquanto Critério de parada ndo for satisfeito faga
P’(t) = selecionar (P(t));
P”(t) = aplicar_operadores_genéticos (P’(t));
P(t+1) = criar_populacdo_seguinte (P(t), P"(t));
avaliar (P(t + 1));
t=t+1;
fim enquanto
Devolver melhor individuo;

Figura 3.1. Pseudo-codigo [23] do algoritmo evolucionario tipico.

3.1 Introducdo aos Algoritmos Genéticos

Os algoritmos genéticos foram introduzidos por John Holland [27] e popularizados
por um dos seus alunos, David Goldberg [21]. Estes algoritmos constituem uma das mais
conhecidas classes de algoritmos evolucionarios e partem do pressuposto que individuos com
boas caracteristicas genéticas t€ém maiores chances de sobreviver e produzir individuos mais
aptos em uma dada populacao.

Os algoritmos genéticos sdo capazes de identificar e explorar aspectos do ambiente
onde o problema estd inserido e convergir globalmente para solugdes Otimas, ou
aproximadamente Otimas. Por isso, tém se mostrado muito eficientes como ferramenta de
busca e otimizacao para a solug¢do dos mais diferentes tipos de problemas [21].

Toda tarefa de busca ou otimizagdo possui varios componentes, como o espaco de
busca, onde sdao consideradas todas as possibilidades de solugdo de um determinado
problema, e a fun¢do de aptidao (também conhecida como funcao de fitness ou fungao de
avaliacdo), que ¢ uma maneira de avaliar os elementos do espago de busca. Existem diversos

métodos de busca e fungdes de aptidao.
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Os algoritmos genéticos diferem dos métodos tradicionais de busca e otimizagdo,
principalmente em quatro aspectos [21]:

1. trabalham com uma codificagdo do conjunto de parametros € ndo com 0s proprios
parametros;

2. trabalham com uma populagdo e ndo com um unico ponto;

3. utilizam informagdes de custo ou recompensa e nao derivadas ou outro conhecimento
auxiliar;

4. utilizam regras de transi¢do probabilisticas e ndo deterministicas.

Os algoritmos genéticos empregam uma estratégia de busca paralela e estruturada,
embora aleatoria, direcionada a busca de pontos de “alta aptidao”, ou seja, pontos nos quais a
funcdo a ser minimizada ou maximizada tem valores relativamente baixos ou altos
(respectivamente). Apesar de aleatdrios, algoritmos genéticos ndo sdo buscas aleatorias nao
direcionadas, pois exploram informagdes histdricas para encontrar novos pontos de busca
onde s3o esperados melhores desempenhos. Isso ¢ feito por meio de processos iterativos, nos
quais cada iteragdo ¢ chamada de geracao.

Inicialmente, ¢ gerada uma populacdo formada por um conjunto de individuos que
podem ser vistos como possiveis solugdes para o problema.

Durante o processo evolutivo, a populagdo ¢ avaliada: para cada individuo, ¢ dada uma
nota, ou indice de aptidao, refletindo sua habilidade de adaptagdo a determinado ambiente.
Uma porcentagem dos mais adaptados ¢ mantida, enquanto os outros sdo descartados. Os
membros mantidos pela selegdo podem sofrer modificagdes em suas caracteristicas
fundamentais por meio de mutagdes e cruzamento (ou crossover), ou recombinacao genética,
gerando descendentes para a proxima geragdo. Os individuos com maior adaptagdo relativa
tém maiores chances de se reproduzir. Para prevenir que os melhores individuos nao

desaparecam da populacdo pela manipulacdo dos operadores genéticos, pode-se definir uma



38

politica elitista que os coloque na proxima geracao.

Durante cada geragdo, os principios de selecdo e reproducdo sdo aplicados a uma
porcentagem de candidatos que pode variar, dependendo da complexidade do problema e dos
recursos computacionais disponiveis. As iteracdes sdo repetidas até que seja encontrada uma
solugdo satisfatoria, de acordo com o critério de parada. Embora possam parecer simplistas do
ponto de vista biologico, esses algoritmos sdo suficientemente complexos para fornecer
mecanismos poderosos ¢ robustos de busca adaptativa [51].

A Figura 3.2, adaptada de [51], apresenta o diagrama geral de um algoritmo genético,
resumindo o processo descrito. Mais especifico que o algoritmo da Figura 3.1, o algoritmo da
Figura 3.2 aplica os operadores genéticos de cruzamento e mutacdo. Nas secdes seguintes,
serdo apresentados, com mais detalhes, a representagdao do problema, os métodos de selegdo e

os operadores de cruzamento e mutagao.

Algoritmo 2: Algoritmo Genético

Ct=0;

Gerar Populagéo Inicial P(t);

para cada individuo i da populagéo atual P(t) faga
Avaliar aptiddo do individuo i;

fim para

enquanto Critério de parada nao for satisfeito faga
t=t+1;
Selecionar populagao P(t) a partir de P(t-1);
Aplicar operadores de cruzamento sobre P(t);

10:  Aplicar operadores de mutagio sobre P(t);

11:  Avaliar P(t);

12: fim enquanto

(0100 "l OB CN ) M-S

Figura 3.2. Pseudo-codigo do algoritmo genético (adaptada de [51]).

3.2 Representacio

O primeiro aspecto a ser considerado antes da utilizacdo de algoritmos genéticos para

a solucdo de um problema de busca ou otimizagao ¢ a representacao desse problema.
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Os algoritmos genéticos processam populagdes de individuos (ou cromossomos). Cada
um deles representa uma possivel solucdo do problema a ser otimizado. Estes cromossomos
sdo estruturas de dados, geralmente vetores ou cadeias de valores bindrios. Se o cromossomo
representa n variaveis de uma fungdo, entdo o espaco de busca € um espaco com n dimensdes.
A maioria das representacdes sdo genotipicas, utilizam vetores de tamanho finito em um
alfabeto também finito.

Tradicionalmente, o gendtipo de um individuo ¢é representado por um vetor bindrio, no
qual cada elemento do vetor, chamado de gene, denota a presenga (1) ou auséncia (0) de uma
determinada caracteristica. Os elementos podem ser combinados formando as caracteristicas
reais do individuo, ou seja, o seu fenotipo.

A representagdo dos cromossomos também pode ser por meio de de nimeros reais ou
inteiros, sendo mais naturalmente compreendida pelo ser humano e requerendo menos
memoria que aquela usando uma cadeia de bits.

A utilizagdo de representagdes em niveis de abstracdo mais altos tem sido investigada
e por serem mais fenotipicas, facilitariam seu uso em determinados ambientes. Neste caso,
precisam ser criados os operadores especificos para utilizar essas representacdes [51].

Neste trabalho, os algoritmos evolutivos propostos para buscar uma ordenagdo de
variaveis adequada ao processo de aprendizado de redes Bayesianas, utilizam nameros
inteiros positivos para representar as variaveis da base de dados. Por exemplo, a rede
Bayesiana da Figura 2.1, possui as seguintes variaveis: x;, xa, ..., Xg; estas variaveis podem ser
representadas pelos nimeros inteiros positivos 1, 2, ..., 6, respectivamente. Um possivel
cromossomo para este dominio seria representado por [1, 3, 2, 5, 4, 6]. Com este tipo de
representacdo, os operadores de cruzamento (Secdo 3.3) ndo criam informagdes novas (ou

seja, novos numeros inteiros) e, portanto, ndo modificam o nimero de varidveis da rede.
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3.3 Selecao

Através de um critério de sele¢do, os algoritmos genéticos buscam gerar individuos
mais aptos, depois de um determinado numero de geracdes, a partir de um conjunto de
Cromossomos iniciais .

O algoritmo genético comega com uma populagio inicial de N cromossomos. A cada
cromossomo da populagdo ¢ atribuido um valor dado por uma fungio f,,; denominada fungao
de aptiddo. Esta funcdo recebe, como entrada, os valores do gene do cromossomo e fornece,
como resultado, a sua aptidao.

Uma fun¢do de aptiddo é geralmente uma expressao matematica que mede o quanto
uma solugdo estd proxima ou distante da solucdo desejada. Alguns problemas de otimizagao
procuram maximizar o valor da fung¢do de aptidao, outros procuram minimizar o seu valor.

Associada uma nota ou aptidao a cada individuo da populacdo, o processo de selecao
escolhe entdo um subconjunto de individuos da populagdo atual, gerando uma populagao

intermediaria. Na seqii€ncia, sdo apresentados trés métodos de selegao.

3.3.1 Método da Roleta

O método da roleta ¢ o método de selecdo mais simples e também o mais utilizado
[51]. Cada individuo da populagdo ¢ representado na roleta por uma fatia proporcional ao seu
indice de aptidao. Assim, individuos com maiores aptiddes ocupam fatias maiores da roleta. A
Figura 3.3 ilustra a criagdo de uma roleta a partir dos valores de aptidao dos cromossomos Si,
Sa, S3, S4 e Ss de uma populagdo, supondo que estes cromossomos representem possiveis
solugdes de um problema.

Para a sele¢do dos individuos, a roleta é girada um determinado ntimero de vezes,
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definido pelo tamanho da populacdo. A cada giro, o individuo apontado pela seta ou agulha
ilustrada na figura ¢ selecionado. Os individuos selecionados sdo inseridos na populagao
intermediaria.

Ss S1

Sa
Sz -

Ss3

Figura 3.3. Método de selecio por roleta.

3.3.2 Método do Torneio

Neste caso, sdo escolhidos aleatoriamente (com probabilidades iguais) » cromossomos
da populacdo e o cromossomo com maior aptiddo, entre esses, € selecionado para a populagao
intermediaria. O processo se repete até que a populagdo intermediaria esteja preenchida.
Utiliza-se geralmente o valor n=3 [51], mas este valor pode ser alterado, dependendo do
problema de aplicacdo. A Figura 3.4 ilustra o método de selecdo por torneio para os

cromossomos Si, S,, S3, S4 e Ss.

Cromossomos Candidatos 0 Cromossomo Selecionado
S1, 82, S5 = S,
Sy, S4, Ss S,

S41 851 83

=
S5 51,8 & S
o s,
=

Sz, S1, S5 S4

Figura 3.4. Método de seleco por torneio.
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3.3.3 Meétodo da Amostragem Universal Estocastica

E uma varia¢do do método da roleta em que, em vez de uma unica agulha, n agulhas
igualmente espagadas, sdo utilizadas, onde n ¢ o nimero de individuos a serem selecionados
para a proxima geracdo. Assim, em vez de n vezes, a roleta ¢ girada uma Unica vez, exibindo
menos varidncia que as repetidas chamadas do método da roleta. Este método ¢ ilustrado na
Figura 3.5 para os cromossomos Si, Sy, S3, Ss € Ss.

N

Ss

S4
Sz

Ss
Figura 3.5. Método de selecdo pela amostragem universal estocastica.

3.4 Operadores Genéticos

Os algoritmos genéticos utilizam um conjunto de operadores para gerar sucessivas
populacdes, com melhores aptiddes, a partir da populacdo inicial. Estes operadores sdo:
cruzamento (crossover) e mutagao.

O operador de mutagdo ¢ necessario para a introducdo e manutengdo da diversidade
genética da populagdo. Ele altera arbitrariamente um ou mais componentes de uma estrutura
escolhida, fornecendo meios para colocar novos elementos na populacdo. Esse operador ¢
aplicado aos individuos com uma probabilidade dada pela taxa de mutacdo (Pm), que

geralmente ¢ uma taxa pequena, por exemplo (0,0/ < Pm < 0,1) [51], pois € um operador
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secundario. A Figura 3.6 apresenta um exemplo de aplicacao do operador de mutagdo em um

cromossomo com codifica¢do binaria.

@@@@ Antesda mutacgao

@@@ Apésa mutagao

Figura 3.6. Exemplo de mutacio.

O cruzamento ¢ o operador responsavel pela recombinacdo de caracteristicas dos pais
durante a reproducdo, permitindo que as proximas geracdes herdem essas caracteristicas. Ele
¢ considerado o operador genético predominante, por isso ¢ aplicado com probabilidade dada
pela taxa de cruzamento (0,6 < Pc < 0,99) [51], que deve ser maior que a taxa de mutacao.

Este operador pode ser utilizado de varias maneiras:

a) Cruzamento de um ponto: Um ponto de cruzamento ¢ escolhido de maneira aleatdria
e, a partir dele, as informagdes genéticas dos pais serdo trocadas. Veja o exemplo da
Figura 3.7 onde o cruzamento de um ponto ¢ aplicado aos cromossomos pais A ¢ B,

produzindo os cromossomos filhos C e D.

ol ofo[ol111) me (Of0lTf0l1 011

011010 T1001] rmos (010TT0 0] 1)1

Figura 3.7. Exemplo de cruzamento de um ponto.
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b) Cruzamento multipontos: E uma generalizacio da idéia de troca de material genético
através de pontos, em que varios pontos de cruzamento podem ser utilizados. O
funcionamento deste operador pode ser visto na Figura 3.8, para o caso de 2 pontos,

nos cromossomos pais A ¢ B, produzindo os cromossomos filhos C e D.

i : B

OITeeloi 1T) me OEIHOEOD

H I - H -

Epe——

o 11 0J 0TI 111] rines (01011 0] 0 011

Figura 3.8. Exemplo de cruzamento de dois pontos.

¢) Cruzamento uniforme: Nao utiliza pontos de cruzamento, mas determina, por meio
de uma madscara, os genes de cada cromossomo pai que cada filho herdara. Um
exemplo da troca de informagdes provocada por este operador pode ser visto na Figura
3.9, sendo aplicado aos cromossomos pais A ¢ B e gerando os cromossomos filhos C e
D, codificados de forma bindria. Um valor 1 na mascara indica que o gene
correspondente do pai A sera herdado pelo filho C, e o gene do pai B sera herdado
pelo filho D. Para um valor igual a 0 na méscara, ocorre o inverso.

Mascara:
01 01000

of1]ofolof1]1] pis [0f0]1]01]0]1]

o 1101101 Fmos [0]0[00]0]1]1]

Figura 3.9. Exemplo de cruzamento uniforme.
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3.5 Operadores Genéticos para Permutacgoes

Existem problemas que dependem da ordem em que as agdes sdo executadas. Tais
problemas tém sido estudados na literatura de algoritmos genéticos e tém levado a proposta de
varios operadores genéticos para realizar permutacdes [33].

Uma permutagdo de m elementos ¢ uma seqiiéncia de m elementos em que nenhum
elemento ¢ repetido. Por exemplo, (4, B, C) e (C, 4, B) sao exemplos de duas permutagdes
dos elementos A4, B e C. Um grande nimero de problemas de otimizacdo combinatdria pode
ter suas solugdes representadas por permutacgdes [33].

A ordenagdo das variaveis ¢ um bom exemplo de permutagdo. Como descrito na Sec¢do
2.3, a ordenagdo das variaveis pode influenciar o aprendizado de redes Bayesianas. A
alternativa mais simples para se encontrar uma ordena¢ao adequada seria a realizagdo de uma
busca exaustiva, verificando todas as ordenagdes possiveis. No entanto, isso ndo seria
eficiente para problemas com um grande nimero de varidveis. Uma maneira de resolver a
busca de uma ordenagdo adequada para o aprendizado de redes Bayesianas, usando
algoritmos genéticos, ¢ representar cada possivel ordenagdo como um cromossomo.

Os operadores de mutagdo para permutacdes sdo relativamente simples. Na mutacao
baseada na posicdo, dois elementos do cromossomo s3o escolhidos aleatoriamente e o
segundo elemento ¢ colocado antes do primeiro. Na mutagdo baseada na ordem, dois
elementos do cromossomo sdo escolhidos aleatoriamente e suas posi¢des sdo trocadas. A
mutacdo por baralhamento comega escolhendo aleatoriamente dois cortes no cromossomo.
Depois os elementos na sub-lista entre os cortes sdo embaralhados.

Existem varios operadores de cruzamento para permutacdo. Alguns deles, encontrados
em [21] e [63], sdo: OBX (Order-Based Crossover), PBX (Position-Based Crossover), PMX

(Partially Matched Crossover), CX (Cycle Crossover) € OX (Order Crossover). Neste
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trabalho, os métodos desenvolvidos utilizaram o operador OX (escolhido aleatoriamente) para

realizar o cruzamento dos cromossomos; a seguir, ¢ explicado o seu funcionamento, de acordo

com [33].

OX (Order Crossover): O crossover OX inicia com dois cortes escolhidos aleatoriamente.

Pai;: A4 B|C D F| E G

Pai;: C E| G B D| F A4

Os elementos de Pai; que correspondem aos elementos da sub-lista entre os dois
cortes de Pai, sdo deletados.
Pai;; A - |C - F|E -
Em seguida, os elementos situados na sub-lista de Pai; que ndo foram deletados sdo
movidos de modo que todos os elementos fiquem juntos a partir do segundo corte, ou seja:
Pai;; C F| - - -| E 4
Finalmente, os espacos vazios sdo substituidos pela sub-lista entre os dois cortes de
Pai,, resultando no Filho;:
Filho,; C F| G B D| E A

Por processo similar ¢ obtido Filho;:

Filho, G B| C D F| A E
Vale notar que, no crossover OX, o que conta ¢ a ordem dos elementos e ndo sua
posicao.
O algoritmo genético, proposto neste trabalho, utiliza o operador de mutacao baseado

na posicdo ¢ o operador de cruzamento OX. Estes operadores foram escolhidos por serem
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operadores definidos para permutacao.

3.6 Parametros Genéticos

O desempenho de um algoritmo genético ¢ fortemente influenciado pela defini¢do dos
parametros a serem utilizados. Portanto, ¢ importante analisar como os parametros podem ser
utilizados diante das necessidades do problema e dos recursos disponiveis [51]. A seguir sdo

discutidos alguns critérios para a escolha dos principais parametros:

a. Tamanho da Populacdo: O tamanho da populacido afeta o desempenho global e a
eficiéncia dos AGs. Em uma populaciao pequena, o AG ¢ mais rapido, porém tem pouca
cobertura do espago de solugdes. J4 numa populagdo grande, o AG possui uma cobertura

representativa do espago de solugdes, mas fica mais lento.

b. Taxa de Cruzamento: Se a taxa de cruzamento for muito alta, novos individuos sdo
introduzidos mais rapidamente na populagdo, mas pode ocorrer perda de individuos mais

aptos. Caso seja muito pequena, o0 AG pode se tornar lento e a busca pode estagnar.

c. Taxa de Mutacdo: Se a taxa for muito alta, pode tornar o algoritmo desprovido de
dire¢do na busca, tornando essencialmente aleatéria. Uma baixa taxa pode fazer com que

a busca fique estagnada em sub-regides do espago de busca.

d. Critério de Parada: Diferentes critérios podem ser utilizados para terminar a execugao
do AG, por exemplo, parar ap6s um certo numero de geragdes consecutivas em que nao

se obtém aperfeicoamento da solugao.
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Para efeito de maior compreensdo da utilizagdo de algoritmos genéticos, o Apéndice A
apresenta um exemplo didatico de aplicacdao de algoritmos genéticos, tendo como objetivo a
maximizagio da fungio f{x) = x°.

No préximo capitulo, sdo apresentadas algumas abordagens, encontradas na literatura,
que aplicam algoritmos genéticos na otimizacdo do processo de aprendizado de redes

Bayesianas.
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4 METODOS HiBRIDOS PARA OTIMIZACAO DO APRENDIZADO
DE ESTRUTURA

Como mencionado anteriormente, o aprendizado da estrutura, Bs, de uma rede
Bayesiana nao ¢ uma tarefa trivial, pois o espaco de busca para uma rede com » varidveis tem
dimensao exponencial. Assim, encontrar a melhor estrutura, que representa as dependéncias
entre as variaveis, € caracterizado como um problema NP [12][13], sendo dificil identificar a
melhor solugdo para todos os dominios de aplicagao.

Nos ultimos anos, bons resultados alcangados tém motivado o desenvolvimento de
muitos algoritmos de aprendizado [28]. Vdrios trabalhos na literatura propdem métodos
hibridos, usando algoritmos evolucionarios — apresentados no Capitulo 3 — para induzir redes
Bayesianas a partir de dados. Nas se¢des seguintes, sdo apresentadas algumas destas
abordagens. Ha autores que se dedicam a dominios de aplicagdo especificos; outros focam no
aprendizado de redes Bayesianas irrestritas; ja alguns concentram-se no problema da
ordenacdo de varidveis, como restricdo imposta em busca de um menor esforgo

computacional.

4.1 Métodos Hibridos para Otimizacio do Aprendizado de Estrutura em Dominios de

Aplicac¢io Especificos

Uma aplicagdo no dominio de Biologia Molecular, usando algoritmos evoluciondrios e
redes Bayesianas, ¢ proposta em [40], na qual ¢ apresentado um método de aprendizado de
estrutura que simplifica uma rede Bayesiana induzida para detectar lugares de juncao em
seqliéncia de genes. Os autores aplicam algoritmos de selecdo de atributos para reduzir a
complexidade da rede Bayesiana. O método proposto utiliza um algoritmo genético para

selecdo de atributos, buscando um vetor bindrio, no qual todo bit ¢ associado a um atributo no
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espago de atributos. Se um bit ¢ 0, o atributo correspondente ndo serd selecionado; caso
contrario, o atributo ¢ selecionado. Os resultados do trabalho revelam que a arquitetura da
rede Bayesiana otimizada pelo método sugerido ¢ mais adequada para predi¢do de lugares de
Donor (nome dado a um dos lugares de jungao).

Outra aplicacdo, no dominio de Biologia Molecular, é apresentada em [66]. Neste
trabalho, um algoritmo genético ¢ aplicado no aprendizado de estrutura de redes Bayesianas,
projetadas para representar uma rede de genes. O trabalho ¢ voltado especialmente para
reconstrucao de redes de genes com Yeast cell-cycle.

Em [64], os autores focam no uso de redes Bayesianas e algoritmos evoluciondrios
para conseguir uma explicagdo automatica de séries temporais multivariadas (MTS —
multivariate time series), através do aprendizado de redes Bayesianas dindmicas (DBNs —
dynamic Bayesian networks). Neste sentido, o desenvolvimento do algoritmo evolucionario
leva em consideracdo certas caracteristicas de MTS, em geral, para criar boas redes, tao
rapido quanto possivel. O método proposto ¢ adequado para aprender DBNs a partir de MTS,
com grandes tempos de atrazo, especialmente em situagdes de demanda de tempo.

Na area de mineragdo de dados, tem sido crescente o interesse em redes Bayesianas
para representar conhecimento [69], porque podem manipular conjunto de dados incompletos
e facilitar a combinagdo do dominio e dos dados. Diante dos problemas de aprendizado de
redes Bayesianas, Wong et. al. [69] propuseram um novo algoritmo de mineragdo de dados
que aplica coevolucdo cooperativa ¢ uma abordagem hibrida para aprender redes Bayesianas

irrestritas a partir de dados. A Se¢do 4.2, que trata de métodos hibridos para redes Bayesianas

irrestritas, apresenta este algoritmo.
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4.2 Meétodos Hibridos para Otimizacio do Aprendizado de Estrutura em Redes

Bayesianas Irrestritas

Alguns trabalhos concentram-se no aprendizado de redes Bayesianas irrestritas (isto &,
aprendizado de redes Bayesianas que ndo sdo necessariamente criadas para problemas de
classificagdo). Um algoritmo, proposto por Wong et al [69], foi chamado de CCGA
(Cooperative Coevolution Genetic Algorithm). A idéia principal neste método é combinar as
caracteristicas das abordagens de analise de dependéncias e de busca e pontuacdo. A analise
de dependéncias ¢ conduzida na primeira fase para reduzir o tamanho do espaco de busca,
enquanto um AG de coevolugdo cooperativa ¢ usado na segunda fase para gerar as redes
Bayesianas.

O algoritmo foi aplicado a um conjunto de dados do mundo real, usado para tomadas
de decisdo, e comparado com redes neurais backpropagation ¢ modelos de regressdo. Para
este conjunto de dados, as redes Bayesianas tiveram melhores resultados que os outros
modelos. O estudo mostrou que CCGA pode se tornar uma ferramenta poderosa e eficiente
em mineragdo de dados. O trabalho descrito em [70] estende a idéia proposta em [69] e
introduz um novo operador, buscando melhorias na eficiéncia e eficécia do algoritmo.

Campos, L. M. e Huete, J. F [6] consideram um subgrupo do conjunto de relagdes de
dependéncias/independéncias para obter a ordenagdo de variaveis. Este processo ¢ guiado por
algoritmo genético e simulated anneling. A idéia basica é usar apenas um subconjunto de
relacdes de dependéncias/independéncias do modelo para aprender uma parte da rede e,
depois, aplicar uma ferramenta de otimizagdo combinatorial para a busca de ordenagdo,
preservando o maximo possivel dessas dependéncias/independéncias. Os resultados obtidos
em [6] mostram a validade da abordagem.

Em [57], um algoritmo genético semantico (SGA — semantic genetic algorithm) ¢
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proposto para aprender a estrutura de redes Bayesianas a partir de dados. A geracdo da
populacdo inicial, os operadores de cruzamento ¢ de mutacdo sdo os focos principais deste
trabalho. Os autores propdem dois operadores semanticos de cruzamento e mutagdo,
projetados para produzir uma convergéncia mais rapida. As estruturas semanticas das redes
Bayesianas sao incorporadas aos operadores de cruzamento e mutagdo ¢ podem melhorar o
desempenho do SGA, quando comparado a algoritmos genéticos cldssicos para aprendizado
de redes Bayesianas, em dominios especificos.

O trabalho apresentado em [38] propde a unido de uma abordagem hibrida usada para
o aprendizado de estruturas de redes Bayesianas, através de programagdo evolucionaria
(HEP) [68], com o conceito de tamanho de populacdo dindmica de um algoritmo genético,
baseado em populagdo elitista adaptativa (AEGA — Adaptive Elitist-population Based Genetic
Algorithm) [39]. HEP busca a estrutura de rede com a ajuda de informag¢ao de dependéncia
estatistica e usa o score MDL [34] como fun¢ao de aptiddo. Sua unido com AEGA resultou
em uma versao estendida do HEP, chamada A-HEP, a qual também aplica o score MDL
como fung¢do de aptiddo e adota o conceito de populagdo dindmica de AEGA.

Larraniaga P. et al [36] propuseram um algoritmo genético para encontrar a melhor
estrutura de rede Bayesiana, a partir de uma base de dados. No trabalho, a estrutura da rede
(composta de n n6s) é representada por uma matriz de adjacéncias, n x n, C. Cada elemento na
matriz ¢ definido como:

1,seondéjéumpaidondi
Cj= 0, caso contrario.

Com esta representagdo, a i-ésima linha na matriz codifica o conjunto de pais do nd N; (isto &,

define o conjunto zy. Um algoritmo genético simples (com um cruzamento de um ponto e

mutacao) ¢ aplicado na busca pela melhor solugdo descrita na representacgao bit-string. Como
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funcdo de aptiddo, foi adotada o score Bayesiano do algoritmo K2. Note que os operadores
genéticos poderiam gerar estruturas ilegais (ou seja, redes que nao sdo grafos direcionados
aciclicos). Por isso, era necessario reparar ciclos, apos a producdo de uma descendéncia. O
numero de pais possiveis para um nd foi limitado na sua implementacdo. Apesar destas

restrigdes reduzirem o espago de busca, o problema ainda é NP.

4.3 Métodos Hibridos que buscam uma Ordenacdo de Variaveis Adequada para

Otimizac¢do do Aprendizado de Estrutura

Encontrar uma ordenagdo adequada para as variaveis em uma rede Bayesiana ¢ um
problema complexo que, para ser resolvido, necessita de muita informagao sobre o dominio
do problema. Em geral, um especialista poderia disponibilizar este tipo de informagao, mas,
nem sempre, esse especialista esta disponivel. Portanto, tornou-se interessante desenvolver
ferramentas capazes de obter informagdes que auxiliam no processo de aprendizado.

Larranaga et al. [35] consideraram o problema de encontrar as ordenagdes das
variaveis para o aprendizado. Os autores buscam uma boa ordenagdo entre as variaveis com
um algoritmo genético, que cria novas ordenagdes por meio da aplicagdo de operadores de
cruzamento e mutagdo. Em cada geracdo, duas ordenagdes sdo selecionadas para cruzamento,
sendo que a probabilidade de uma ordenagdo ser selecionada depende de sua aptiddo. A
aptiddo de cada ordenagdo ¢ dada pela avaliagdao da estrutura da rede Bayesiana criada pelo
algoritmo K2. Para isso, ¢ usada a formula de Cooper and Herskovitz [15] (fungdo g,
apresentada na Secdo 2.2.1).

Os autores estudaram o comportamento do algoritmo descrito com diferentes
combinagdes de operadores de cruzamento e mutagdo. No entanto, ndo restringiram as redes

Bayesianas criadas para classificagdo, como ¢ proposto neste trabalho.
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Hsu, W. H. [31] implementou um algoritmo genético para o problema de ordenagdo de
variaveis no aprendizado de redes Bayesianas e para o problema de inferéncia. O autor
destaca o uso do algoritmo K2 e o problema da ordenagdo das varidveis que serdo passadas
como entrada. Ele ainda ressalta que, para determinar a otimizagdo da ordenagdo de variaveis
como um problema de busca, devem ser definidos os estados (ordenagdes), operadores (re-
ordenacdo), candidatos iniciais e critério de avaliagao.

O algoritmo genético criado em [31] aplica o operador de cruzamento OX (Se¢do 3.5)
e, como fun¢do de aptiddo, calcula a perda inferencial (fa), medindo o poder de predi¢ao da
rede Bayesiana sobre um conjunto de dados, de acordo com um critério de evidéncia (/e). O
programa foi executado em um cluster de memoria compartilhada e os resultados mostraram
que, para pequenas redes, a ordenacao pode ser otimizada.

O algoritmo de estimagdo de distribuicdo (EDA — Estimation of Distribution
Algorithm) [37] ¢ um paradigma para computagdo evolucionaria que tem sido usado como
ferramenta de busca em problemas de aprendizado de estrutura em redes Bayesianas. Em
[52], os autores usam duas versdes de EDA, chamadas de UMDA e MIMIC, para obter a
ordenagdo de variaveis para o algoritmo K2. Outros trabalhos que tratam da ordenagdo de
variaveis para aprender redes Bayesianas a partir de dados e ndo usam abordagens de

algoritmos evoluciondrios podem ser encontrados em [52].

4.4 Consideracoes Finais

Mesmo tendo varios trabalhos tratando da combinacao de algoritmos evoluciondrios e
redes Bayesianas, muitos deles nao sdo definidos para aprender classificadores Bayesianos e
sim redes Bayesianas irrestritas. Um método para induzir redes Bayesianas a partir de dados,

projetada para a tarefa de classificacdo, ¢ proposto em [44]; a tarefa de classificagdo,
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entretanto, ¢ considerada apenas para definir a funcao de aptiddo, a qual ¢ baseada na taxa de
classificagao.

O capitulo seguinte apresenta métodos hibridos, propostos neste trabalho, para o
aprendizado de classificadores Bayesianos a partir de dados. Os métodos, chamados de
VOGA, VOGAC e VOEA, aplicam algoritmos evolucionarios na busca de uma ordenagao de
variaveis adequada para otimizar o processo de aprendizado. A descricio dos métodos e os
resultados obtidos nos experimentos também s3o detalhados na seqiiéncia. Além disso, ¢
apresentado um novo algoritmo de aprendizado de classificadores Bayesianos, denominado de
K2-MBC, para ser empregado em conjunto com os algoritmos evolucionarios na busca da

melhor ordenacao de variaveis.
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5 METODOS E RESULTADOS

A ordenacdo prévia das variaveis utilizadas na definicdo de um problema ¢ proposta,
neste trabalho, como otimizacao do aprendizado de redes Bayesianas, voltadas para tarefa de
classificagdo. Para isto, foram desenvolvidos métodos hibridos que empregam algoritmos
evolucionarios e algoritmos de aprendizado de redes Bayesianas para encontrar a melhor
ordenacao.

No capitulo anterior, foram apresentadas algumas abordagens que utilizam algoritmos
evolucionarios na busca da ordenagdao das varidveis. No entanto, estas abordagens focam
principalmente na otimizagdo do aprendizado de redes Bayesianas irrestritas. Ja este trabalho,
focaliza a otimizagao do aprendizado de redes Bayesianas para classificagao.

Neste capitulo, sdo apresentados os métodos hibridos propostos e os resultados obtidos

nos experimentos.

5.1 Descri¢ao dos Métodos Hibridos

Os métodos hibridos, desenvolvidos neste projeto, aplicam a teoria de algoritmos
evolucionarios e aprendizado de redes Bayesianas, visando a otimizacao deste aprendizado,
através da busca de uma ordenagdo adequada das varidveis. As redes Bayesianas induzidas
pelos métodos hibridos sao destinadas a tarefas de classificacao, sendo necessaria a escolha de
uma varidvel para ser usada como classe durante todo o processo.

O processo de busca da ordenacao das variaveis, realizado pelos métodos criados, se
resume no seguinte: possiveis ordenacdes, geradas aleatoriamente, sdo codificadas como
cromossomos, formando uma populagdo inicial. Os cromossomos guardam a varidvel classe

na primeira posicdo e sdo avaliados por uma fungdo de aptiddo, a qual ¢ definida por
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algoritmos de aprendizado de redes Bayesianas. Inicia-se um processo iterativo onde os
cromossomos mais aptos sdo selecionados e submetidos aos operadores genéticos para formar
uma nova geragdo. Este processo se repete até que a condicdo de parada seja alcancada
(definida para os métodos propostos como o nimero maximo de geracdes sem melhoria na
populacdo). Ao final do processo, tem-se o melhor cromossomo, contendo a melhor
ordenagdo encontrada, e o classificador correspondente.

Os métodos hibridos propostos foram chamados de: VOGA (Variable Ordering
Genetic  Algorithm) [55], VOGAC (Variable Ordering Genetic Algorithm using
Classification) [56] ¢ VOEA (Variable Ordering Evolutionary Algorithm). VOGA e VOGAC
sdo algoritmos genéticos que se diferenciam apenas na fungdo de aptiddo. VOEA ¢ um
algoritmo evolucionario que nao utiliza o operador de mutagdo. As Figuras 5.1 e 5.2
apresentam os fluxogramas destes métodos.

Na Figura 5.1 a), nota-se que VOGA parte de um conjunto de treinamento (Tr),
passado como entrada pelo usuario. Em seguida, é gerada uma populagdo inicial (Pop;, onde /
corresponde a iteragdo), composta por N cromossomos que representam as possiveis
Ordenagdes de Varidveis (OVs). Cada ordenagdo ¢ fornecida como entrada para o algoritmo
de aprendizado baseado em busca heuristica para a indu¢do da rede Bayesiana. O valor do
score Bayesiano, calculado pelo algoritmo de aprendizado, ¢ usado como aptidao para avaliar
os cromossomos. No caso de se usar o algoritmo K2 como algoritmo de aprendizado, o valor
de g (fungdo (4), Se¢do 2.2.1) ¢ usado como aptiddo. Os cromossomos com os melhores
valores de score terdo maiores chances de serem escolhidos pelo método de selecdo para a
proxima geracdao. Apoés a selegdo, sdo aplicados os operadores de cruzamento e mutagdo para
gerar novos cromossomos. A populagdo ¢ novamente avaliada e os valores de g armazenados
para cada cromossomo. Se o método obteve uma geracdo com pelo menos um cromossomo

melhor que os cromossomos da geracao anterior, havera outra selecdo para compor uma nova
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populagdo, repetindo todo processo. Caso contrario, sdo retornados a melhor ordenacao

encontrada e o classificador Bayesiano correspondente.

Entrada:
Tr: conjunto de
treinamento

\d
[=1
Popi = {OV1, ..., OVxn}

Y
for J=1 ate N
K2(0vy, Tr);
Retorna(g.);
T

Y
Popi = seleciona({{(OV 1, g1), .. (OVx,gn)})

A
Popi = cruzamento(Pop 1)
| Pop: = mutagio(Pop 1)

Y
for J=1 ate N

K2(0Vy, Tr);
Retorna(gu);
v
= N Condicao
B de parada

& satisfeita?

vy S

Melhor_OV = maxau({(OV 1,8 1), .. (OV~,gn)})]

i 4
Retorna
(Melhor_OV, Melhor_CB)

a)

Entrada:

Tr. conjunto de
treinamento

Te: conjunto de
teste

\J
=1
Popi = {OV1, ..., OVx |

A 4 :
Aprende_usando_PC(Tr, Esqueleto)

Y
Para K=1 até N faga avalia(OVk , Esqueleto, Te, Avalk, CBk)
avalia(OVk , Esqueleto, Te, Avalk, CBk ) :-
cria_CB(QV, Esqueleto, CB)
confere_desempenho(CB, Te, Aval)
>y
Popi = seleciona({(OV 1, g1), .,(OVn,gn) 1)
4 .
Popi = cruzamento(Pop 1)
Pop: = mutagio(Pop 1)
Para K=1 até N faga avalia(OV« , Esqueleto, Te, Avalk, CBk)

\

N Condigao
de parada
é satisfeita?

I=+]1 =

vS .
Melhor_OV = maxaa({(OV 1. Eval 1 ,CB 1), ....(OV ~ ,Eval 5~ ,CB ~) } )
Melhor_CB = maxaw({(OV 1, Eval 1,CB 1), ..., (OV », Evaln,CB~) } )
Y

Retorna

b) (Melhor_OV, Melhor_CB)

Figura 5.1. a) Fluxograma do VOGA e b) fluxograma do VOGAC.

A versao VOGAC, descrita na Figura 5.1 b), recebe um conjunto de treinamento e um

conjunto de teste. Apds a geragdo da populagdo inicial (Popy), o algoritmo PC ¢é usado para

gerar a estrutura ndo-direcionada (esqueleto) da rede Bayesiana. Os cromossomos,

representando as ordenacgdes, sdo usados para direcionar os arcos da estrutura. Cada

ordenagdo cria, assim, uma nova rede Bayesiana, utilizada como classificador para classificar
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o conjunto de teste. A taxa de classificacao fornecida ¢ usada como aptidao para avaliar cada
cromossomo. Depois de avaliados, os cromossomos sdo selecionados e expostos aos
operadores de cruzamento e mutagdo, gerando uma nova populagdo. A nova populagio
também ¢ avaliada. A condig¢do de parada ¢ verificada e, se ndo for satisfeita, o algoritmo
repete o processo a partir da selecdo dos cromossomos. Caso contrario, sdo retornados a

melhor ordenacdo encontrada e o classificador Bayesiano correspondente.

Entrada:
Tr: conjunto de
treinamento

o

Popi = {OV1, ..., OV~ }

!

for J=1 ate N
K2(0Vy, Tr);
Retorna(g.);

-
>

Y
Pop: = seleciona({(OV 1, g1), ...,(OV~,gn)})

v

Pop: = cruzamento(Pop 1)

\
for J=1 ate N
K2(OVy, Tr);
Retorna(g.);

.4
- sl
s =

N " Condigao
<< deparada P
& satisfeita/?,/"
"
L
vy S
Melhor_OV = maxaa({(OV1,21), ..., (OVx~,gn) })
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Figura 5.2. Fluxograma representando o VOEA.

O fluxograma da Figura 5.2 revela que VOEA ¢ parecido com VOGA, porém nao
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aplica o operador de mutagdo. Desta forma, reduz o nimero de operagdes usadas na busca da
ordenagdo adequada. Na Secdo 5.2, sdo descritos os pardmetros genéticos escolhidos para os

métodos.

5.2 Parametros Genéticos dos Métodos Hibridos Propostos

Inicialmente, os parametros genéticos dos métodos VOGA, VOGAC e VOEA foram
definidos, de acordo com as especificagdes dadas na Se¢do 3.6. Posteriormente, alguns destes
parametros serdo alterados para a avaliagdo dos métodos. Veja, nas subsecdes a seguir, os

parametros determinados.

5.2.1 Representacio

As variaveis das bases de dados s3o representadas por numeros inteiros positivos.
Cada numero inteiro positivo ¢ chamado de gene e sdo agrupados em ordenagdes diferentes
para formarem os cromossomos da populag¢do. Desta forma, cada cromossomo codifica uma
possivel ordenagdo das variaveis. Como a ordenagao adequada visa otimizar o aprendizado de
classificadores Bayesianos, a primeira variavel ¢ considerada a variavel classe e ¢ mantida
fixa na primeira posi¢do do cromossomo durante todo o processo de busca. Desta forma, cada
cromossomo tem (n-1) genes que podem ser trocados de posi¢do, onde n € o nimero total de
variaveis (incluindo a variavel classe). Assim, qualquer permutagdo de / a n-/ ¢ um
cromossomo em potencial. Por exemplo, em um dominio com 3 varidveis, V1, V2 e V3 (e uma

classe), ha 6 possiveis ordenagdes (possiveis cromossomos), como mostrado na Figura 5.3.
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Vi Ve \E | 1 2 3
V4 Va3 Vo 1 3 2
V2 Vi V3 2 1 3
V2 Vs Vi 2 3 1
Vs Vi1 V2 3 1 3
Vs Va2 A4 3 2 1
Ovs Cromossomos

Figura 5.3. Possiveis ordenacdes de variaveis e suas representacdes como cromossomos para um dominio
de 3 variaveis (V1, V2 e V3).

5.2.2 Defini¢io da Populacio Inicial

A populacao inicial de VOGA, VOGAC e¢ VOEA ¢ composta por cromossomos
gerados aleatoriamente, a partir das variaveis da base de dados, mantendo-se a varidvel classe,
escolhida pelo usuario, fixa durante todo o processo de busca na primeira posi¢ao de cada
Cromossomo.

O tamanho da populagdo ¢ calculado de acordo com o niimero de variaveis da base de
dados. Considere |OV] o numero de Ordenagdes de Variaveis possiveis ¢ |V] o nimero de
Variaveis do dominio, o tamanho da populacao inicial |Pop;| ¢ dado pela funcdo descrita em

(8), a qual foi empiricamente construida.

\
se |V| <5
entao tamanho (Pop,) = 6
sendo se (|OV]|*0,05) > 100
entdo > (8)
tamanho (Pop,) = 100
senéao
tamanho (Pop4) = (|OV]*0,05)

—/
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5.2.3 Funcao de Aptidao

Os métodos VOGA, VOGAC e VOEA utilizam algoritmos de aprendizado de redes
Bayesianas para definir a fun¢ao de aptidao. Os cromossomos da populagdo, representando as
ordenagoes das variaveis, servem como entrada para o algoritmo de aprendizado escolhido.
Os classificadores gerados na saida dos algoritmos de aprendizado sdao avaliados pela fungao
de aptidao, o que reflete quanto cada ordenagdo ¢ adequada.

Os métodos VOGA e VOEA utilizam apenas algoritmos de aprendizado baseados
em busca heuristica para aprender os classificadores a partir da ordena¢do nos cromossomos.
A fungdo de aptiddo destes métodos ¢ definida pelo score Bayesiano dos classificadores
Bayesianos aprendidos. Assim, cada cromossomo recebe como nota (aptiddo) o valor deste
score.

VOGAC pode utilizar algoritmos de aprendizado baseados em busca heuristica, ou
baseados no conceito de independéncia condicional para definir a aptidao dos cromossomos.

A funcido de aptidao ¢ dada pela taxa de classificagdo dos classificadores aprendidos.

5.2.4 Operadores Genéticos

a) Operador de Selecdo: Depois de avaliados pela fungdo de aptiddo, os cromossomos
da populagdo sdo selecionados pelo método de sele¢ao por torneio (Segao 3.2.2). Os
cromossomos mais aptos (com maior nota) t€m mais chances de serem selecionados.

Os cromossomos que nao forem selecionados sdo descartados.

b) Operador de Cruzamento: Nos cromossomos selecionados pelo método de selegdo,

¢ aplicado o operador de cruzamento OX (Secdo 3.4). A taxa de cruzamento utilizada
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nos experimentos iniciais foi de 0.8. O método VOEA encerra a formagdo da nova

geragdo nesta etapa do processo, pois ndo utiliza o operador de mutagao.

Operador de Mutacdo: A formagdo da nova geragdo, em VOGA e VOGAC, ¢
finalizada com aplicacdo do operador de mutagdo baseado na posi¢ao (Se¢do 3.4). A
taxa de mutacdo, fornecida nos experimentos inicias, foi de 30% dos genes dos
cromossomos, calculada de acordo a fungdo (9):

Tm = n*c*0.3, 9)
onde n ¢ o nimero de variaveis da base de dados e ¢ € o nimero de cromossomos da
populacdo. Na tentativa de minimizar o esfor¢o computacional exigido em cada
iteracdo do algoritmo, o método VOEA ndo aplica o operador de mutacdo nos

Cromossomaos.

Critério de Parada: O critério de parada, definido para os métodos hibridos
propostos, refere-se ao nimero maximo de geracdes sem melhoria na populagio.
Inicialmente, ¢ fixado um niimero maximo de geragdes, no qual os cromossomos da
nova populagdo ndo apresentem aptidoes melhores que os cromossomos das
populacdes anteriores. Se, apds este numero maximo de geragdes, ndo surgir pelo
menos um cromossomo que tenha o valor de aptidio melhor que todos os
cromossomos das populagdes anteriores, o método de busca ¢ finalizado e retorna a
melhor ordenagdo encontrada e o classificador Bayesiano correspondente. Nos
experimentos iniciais, foi fixado empiricamente para o critério de parada, no maximo,

10 geragdes sem melhoria.
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5.3 Descricio das Bases de Dados

Para realizar os experimentos, foram utilizados oito dominios, sendo: i) trés dominios
de redes Bayesianas conhecidos na literatura: Alarm [18], Asia [18] e Engine [18]; ii) trés
problemas de benchmark extraidos do repositério da Universidade da Califérnia, em Irvine
[39], chamados Balance, Iris, ¢ Congressional Voting Records (Voting); iii) e dois dominios,
Synthetic 1 e Synthetic 2, foram criados especificamente para os experimentos.

A principal motivagdo de usar os dominios Asia, Engine, Synthetic 1 ¢ Synthetic 2 é o
fato de suas redes Bayesianas ja serem conhecidas e, assim, € possivel identificar uma
ordenagdo de varidveis a priori para cada dominio. Dessa forma, os resultados dos métodos
podem ser comparados com 0s casos 6timos.

Os dominios artificiais (Synthetic 1 e Synthetic 2) foram criados no software GENIE
[66] usando uma estratégia de amostragem aplicada aos classificadores Bayesianos mostrados
na Figura 5.4. Synthetic I descreve um dominio, onde apenas 1 varidvel influencia
diretamente a variavel classe. Synthetic 2, contudo, descreve um dominio, no qual 14
variaveis influenciam diretamente a variavel classe.

A base de dados Alarm foi utilizada apenas nos experimentos da Subsegdo 5.4.1,
devido ao grande nimero de atributos e a falta de tempo para execucdo com os métodos

hibridos. A Tabela 5.1 resume as caracteristicas das bases de dados usadas.

Tabela 5.1. Descri¢ao das bases de dados com nome das bases, nimero de atributos mais a classe (AT),
namero de instancias (IN) e nimero de valores da classes (CI).

Asia |Alarm Balance Engine |Iris Synthetic 1 Synthetic 2 [Voting
AT| 8 37 5 9 5 32 32 17
IN | 15000 | 5000 | 625 | 15000 | 150 5000 5000 232
Cl 2 2 3 2 3 2 2 2
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Synthetic 1 Synthetic 2

Figura 5.4. Redes Bayesianas representando os dominios Synthetic 1 e Synthetic 2. As representagdes
graficas foram criadas usando o software Genie [66].

5.4 Algoritmos do método VOGA

O método VOGA emprega algoritmos de aprendizado de redes Bayesianas baseados
em busca heuristica para induzir a estrutura dos classificadores Bayesianos. Estes algoritmos
de aprendizado sdo usados na definicdo da fun¢do de aptiddo. A flexibilidade da escolha do
algoritmo de aprendizado permitiu desenvolver, neste trabalho, dois algoritmos variantes de
VOGA, chamadas de: VOGA-K2 e VOGA-K2-MBC.

Os dois algoritmos desenvolvidos, VOGA-K2 ¢ VOGA-K2-MBC, esperam, como
entrada, um conjunto de treinamento e retornam a melhor ordenacdo de variaveis encontrada e
o classificador correspondente, como pode ser visto no fluxograma da Figura 5.1 a).

A funcdo de aptiddo de VOGA-K2 ¢ VOGA-K2-MBC ¢ definida segundo o score
Bayesiano, calculado pelo algoritmo de aprendizado durante a inducdo da rede Bayesiana.
VOGA-K2 utiliza o algoritmo de aprendizado K2. O score Bayesiano, calculado pelo K2, ¢
dado pela func¢do g (veja fungdo (4), Secdo 2.2.1), sendo usado por VOGA-K2 como valor de
aptidao para os cromossomos da populagdo. J& o VOGA-K2-MBC utiliza um novo algoritmo
de aprendizado de classificadores Bayesianos, chamado K2-MBC. Este novo algoritmo esta

sendo proposto neste trabalho e também utiliza a fun¢do g no aprendizado da estrutura do
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classificador, fornecendo assim a aptidao para os cromossomos.

5.4.1 Classificador K2-MBC

O algoritmo K2-MBC (K2-Based Markov Blanket Classifier) ¢ uma versdo do
algoritmo K2 e explora o conceito de Markov Blanket (apresentado no capitulo 2) para
minimizar o esforco computacional durante o aprendizado de classificadores Bayesianos. O
algoritmo K2 foi definido para aprender redes Bayesianas irrestritas. Por outro lado, o K2-
MBC deve ser usado apenas para problemas de classificagao.

A idéia principal do algoritmo ¢ estender o Markov Blanket da variavel classe (CMB)
e excluir do conjunto de possiveis estruturas aquelas que t€m atributos fora do CMB. A
Figura 5.5 descreve o algoritmo K2 e o algoritmo K2-MBC.

Analisando a Figura 5.5, percebe-se que o K2-MBC diferencia-se do K2 apenas nas
linhas 11, 14 e 15. As linhas 10, do K2, e 11, do K2-MBC, sao similares. No entanto, no K2-
MBC, a linha 11 testa se o atributo z ndo estd presente no Markov Blanket da variavel classe
(CMB). Entao, os atributos identificados como membros do CMB ndo sdo testados como
candidatos a serem pais e ndo sdo incluidos como pais de outros atributos. Assim, o nimero
de estruturas possiveis a serem testadas ¢ reduzido.

As linhas 14 e 15 do K2-MBC nio estio presentes no K2. Estas linhas s3o responsaveis
pela identificacdo do conjunto de atributos que formam o CMB. Vale lembrar que o K2-MBC
utiliza-se de uma heuristica para definir o CMB e, desta forma, o conjunto de atributos
identificados como pertencentes ao CMB ¢ um conjunto aproximado.

O algoritmo K2-MBC foi implementado em duas versdes diferentes: i) permitindo no
maximo dois pais para cada atributo e ii) permitindo no maximo 10 pais para cada atributo. A

idéia de limitar o numero de atributos pais € verificar a diferenca no tempo de construg¢ao das
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redes e na exatidao da classificagao.

1. Algoritmo K2:

2. {Entrada: Um conjunto de n nés, uma ordenagao dos nds, limite superior u sobre o

3. numero de pais que um né pode ter e uma base de dados D, contendo m casos.}
4. {Saida: Para cada né, a identificacao dos pais do né.}

5. fori:=1tondo

6. m = {}

7. Pold := g(i, m;); {Esta funcdo é calculada usando a equacéo (4).}
8 OKToProceed := true

9. while OKToProceed and | ;| < u do

10 suponha z ser o n6 em Pred(x;) - 11 que maximiza g(i, 1, v {z});
11. Pnew :=g(i, ™, v {z});

12. if Pnew > Pold then

13. Pold := Pnew;

14. =1 v {z};

15. else OKToProceed := false;

16. end {while};
17.  write (‘N6:, x;, ‘Pais deste n6:’, )
18. end {for};

19. end {K2};

. Algoritmo K2-MBC:

1
2. {Entrada: Um conjunto n de nés, uma ordenagao dos nos, um limite superior sobre

3 0 numero de pais que um no pode ter e uma base de dados D, contendo m casos.}
4. {Saida: Para cada n6, uma identificagdo dos pais desse nd.}

5. CMB:={}; /*Class Markov Blanket */

6. fori:=1tondo

7 m={}

8

Pold := g(i, ;); {Esta funcao é calculada usando a equagéo (4).}

© ¢

OKToProceed := true
10. while OKToProceed and | 11| < u do
11 . Suponha z ser o né em Pred(x;) — {1 w MB}, que maximiza g(i, , v {z});
12. Pnew :=g(i, ™, v {z});
13. if Pnew > Pold then
14. if (z == classe) or (z & pai de qualquer filho de classe) entdo
15 MB := MB v {z};
16. Pold := Pnew;
17. =1 v {z};
18. else OKToProceed := false;
19. end /*while*/;
20. escreve (‘N67, x;, ‘Pais deste no:’, )

21. end /*for*/
22. end /* K2-MBC*/

Figura 5.5. Algoritmo K2-MBC e algoritmo K2.

Os experimentos realizados com K2-MBC utilizaram as bases de dados descritas na
Se¢do 5.3. As bases de dados da Tabela 5.1 foram divididas em 10 conjuntos de treinamento e

testes. Os conjuntos de treinamento, em conjunto com a ordenagdo original das varidveis
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encontrada nas bases de dados, foram usados para o aprendizado dos classificadores. Os
conjuntos de testes foram usados para realizar a classificagdo (num processo de validagao-
cruzada com 10 pastas) e assim avaliar a qualidade dos classificadores gerados. A primeira
varidvel de cada base de dados foi escolhida como variavel classe.

As Tabelas 5.2 e 5.3 mostram os resultados da Média da Taxa de Classificagdo Correta
(MTCC), obtidos por K2-MBC, K2 e Naive Bayes. Também apresentam o numero de vezes
que a fungdo g foi calculada (Nro. de g) por K2-MBC e K2, demonstrando o custo
computacional destes algoritmos.

A Tabela 5.2 revela que, quando se considera a taxa de classificagdo correta, o
algoritmo K2-MBC consegue resultados tdo bons quanto K2 e ambos (K2 ¢ K2-MBC)
obtiveram um desempenho superior ao Naive Bayes nas bases Alarm e Synthetic 2. Na Tabela
5.3, os quatro métodos conseguiram resultados muito similares para classificagdo, sendo

dificil dizer qual se saiu melhor, com exce¢do de um ganho maior de K2 na base Voting.

Tabela 5.2. Média da Taxa de Classificacio Correta (MTCC) obtida por K2-MBC, K2 e Naive Bayes e
numero de vezes que a funcio g foi calculada (Nro. de g) por K2-MBC e K2.

Alarm Asia Engine Synthetic 2
MTCC | Nro. de g | MTCC | Nro. de g | MTCC | Nro. de g | MTCC | Nro.de g
K2 96.93 | 2225.7 | 51.78 63 99.60 85 93.35 | 1059.8

K2-MBC 2 | 96.98 140 51.95 19 99.60 28 93.35 154
K2-MBC 10| 96.96 183 52.45 21 99.60 33 93.35 179
Naive Bayes | 50.32 - 51.78 - 99.52 - 54.70 -

Tabela 5.3. Média da Taxa de Classificacio Correta (MTCC) obtida por K2-MBC, K2 e Naive Bayes e
numero de vezes que a funcio g foi calculada (Nro. de g) por K2-MBC e K2.

Iris Synthetic 1 Balance Voting
MTCC | Nro.de g | MTCC | Nro. de g | MTCC | Nro. de g | MTCC | Nro.de g
K2 89.40 21 89.35 987.5 61.90 21 96.75 447.3
K2-MBC 2 | 89.40 9 84.30 82.9 61.90 9.3 92.23 52
K2-MBC 10 | 89.40 9 84.30 82.9 61.90 9.3 92.23 54.4
Naive Bayes | 90.00 - 84.44 - 62.28 - 92.23 -

A restricdo no nimero de pais degradou os resultados da classificacdo nas bases Alarm

e Asia, mas nas outras bases de dados, limitar o nimero de pais de cada atributo ndo
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influenciou na MTCC.

Quanto ao custo computacional, Naive Bayes ¢ imbativel comparado a K2 e K2-MBC,
porém os resultados apresentados mostram que K2-MBC pode se sair melhor, em algumas
bases, que Naive Bayes para a classificacdo e com um custo computacional bem menor que
K2, quando este ¢ usado para aprender classificadores Bayesianos.

O algoritmo K2-MBC foi desenvolvido com o objetivo de melhorar o tempo
computacional do VOGA, sem comprometer a qualidade dos classificadores gerados. Os
resultados dos experimentos realizados com os algoritmos de VOGA-K2 ¢ VOGA-K2-MBC

sdo apresentados na subsecao seguinte.

5.4.2 Resultados obtidos com o0 método VOGA

Os experimentos realizados com VOGA-K2 ¢ VOGA-K2-MBC envolveram os
parametros genéticos definidos na Secdo 5.2 e as bases de dados descritas na Se¢ao 5.3. Os
passos abaixo descrevem como esses experimentos foram conduzidos.

1 Inicialmente, usando uma estratégia de validacdo cruzada (10 partes), foram gerados
10 conjuntos de treinamento e 10 conjuntos de testes a partir de cada base de dados. A
variavel classe foi definida para cada base de dados.

2 Os conjuntos de treinamento foram usados como entrada para os algoritmo K2 e
VOGA-K2. O algoritmo K2 utilizou, como ordenacdo inicial, a ordem em que as
variaveis aparecem nas bases de dados.

3 Os mesmos conjuntos de treinamento, usados no passo 2, foram usados como entrada
para o K2-MBC e¢ VOGA-K2-MBC. K2-MBC utilizou, como ordenag¢ado inicial, a
ordem em que as variaveis aparecem nas bases de dados.

4 O score Bayesiano (g) obtido para cada conjunto de treinamento ¢ o nimero de
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geragdes necessarias para alcangar a solugdo, nos passos 2 e 3, foram armazenados ¢
as médias calculadas. O niumero de vezes em que a fungdo g foi calculada por VOGA-
K2 e VOGA-K2-MBC também foi armazenado para avaliagdo do desempenho dos
dois algoritmos. Os resultados obtidos sdo apresentados na Tabela 5.4 e nas Figuras

5.7e5.8.

A idéia original do VOGA ¢ utilizar um algoritmo genético para encontrar uma
ordenagdo adequada de varidveis para melhorar os resultados do algoritmo K2 e K2-MBC.
Assim o score (fung¢do g) do classificador obtido, usando VOGA-K2 ¢ VOGA-K2-MBC,
deveria ser melhor que o (ou, no minimo, igual ao) score obtido quando for usado apenas os
algoritmo K2 e K2-MBC. Entdo, os experimentos foram projetados, tentando observar os
efeitos de VOGA-K2 e VOGA-K2-MBC no score do classificador. Em outras palavras, os
experimentos executados geraram resultados que permitem uma analise comparativa entre
VOGA-K2 e K2 ¢ VOGA-K2-MBC e K2-MBC, em termos da fung¢ao g.

E importante ressaltar que para as bases de dados Asia, Engine, Synthetic I e Synthetic
2 a estrutura original da rede Bayesiana ¢ conhecida e, desta forma, é possivel definir
ordenagoes adequadas para o aprendizado, isto foi feito para as execucdes do K2 e do K2-
MBC. Uma ordenagdo adequada ¢ aquela que ndo impede nenhum arco presente na rede
original. Considere por exemplo a rede Bayesiana RI dada na Figura 5.6, com as variaveis
V1, V2, V3 e V4. Uma ordenagdo V1, V2, V3 e V4 ¢ uma ordenagdo adequada para esta rede,
pois as variaveis pais aparecem sempre antes de suas respectivas filhas. Ja a ordenacdo V4,

V3, V2 e V1 ndo é adequada.
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Figura 5.6. Estrutura da rede Bayesiana R1.

Pelo fato dos algoritmos K2 e K2-MBC serem executados tendo como entrada
ordenacdes de variaveis adequadas para as 4 bases citadas anteriormente, seus desempenhos
para estas bases podem ser considerados proximos do desempenho Otimo. Assim, se oS
resultados obtidos com o VOGA estiverem proximos dos obtidos com o K2 ¢ K2-MBC,

nestas bases especificas, podem ser considerados bons.

Tabela 5.4. Média dos scores Bayesianos (func¢iio g) obtidos pelo K2, VOGA-K2, K2-MBC e VOGA-K2-
MBC.

Asia Balance | Engine Iris | Synthetic 1 | Synthetic 2 | Voting
K2 -39742,44 | -2254,79 | -30386,81 | -1835,88 | -76318,1 | -79065,62 |-1569,34
VOGA-K2 -39741,37 | -2254,79 | -30386,79 | -1835,88 | -76351,22 | -79061,72 | -1548,83

K2-MBC -46920,53 | -2254,79 | -30456,43 | -1835,88 | -88902,01 | -88961,21 |-1810,87
VOGA-K2-MBC | -46502,08 | -2254,79 | -30456,43 | -1835,88 | -86363,7 | -88961,21 |-1809,37

Analisando os resultados apresentados na Tabela 5.4, ¢ possivel deduzir que o
algoritmo VOGA-K2 produziu resultados, no minimo, tdo bons quanto o K2. Em 4 das 7
bases de dados, os resultados obtidos por VOGA-K2 foram melhores que os obtidos por K2.
Um outro fato interessante, revelado pela Tabela 5.4, é que as bases de dados, com maior
numero de atributos, favoreceram o método VOGA-K2. Considerando-se os algoritmos K2-
MBC e VOGA-K2-MBC, os classificadores Bayesianos aprendidos com VOGA-K2-MBC
possuem score Bayesianos tdo bons quanto os aprendidos por K2-MBC, sendo que, em trés

dominios (4sia, Synthetic 1 e Voting), VOGA-K2-MBC produziu resultados melhores.
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Os resultados apresentados na Tabela 5.4 mostram que VOGA-K2 e VOGA-K2-MBC

sdo capazes de encontrar boas ordenacdes, resultando em classificadores com score

Bayesianos melhores que os aprendidos por K2 e K2-MBC. Vale ressaltar que o custo

computacional de VOGA-K2-MBC ¢ bem menor que de VOGA-K2, como pode ser

observado nas Figuras 5.7 e 5.8, que comparam nimero de geracdes necessdrias para a

convergéncia e o nimero de vezes em que a fungdo g foi executada pelos dois algoritmos,

respectivamente.
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Figura 5.8. Média do nimero de vezes que a funcio g foi calculada por VOGA-K2 e VOGA-K2-MBC.
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5.5 Algoritmos do método VOGAC

O método VOGAC diferencia-se de VOGA na defini¢ao da fungdo de aptidao. A idéia
do VOGAC ¢ utilizar a Taxa de Classificagdo Correta (TCC) para avaliar as ordenagdes de
variaveis codificadas nos cromossomos. Deste modo, ndo depende dos scores Bayesianos
como VOGA e, por isso, permite o uso de algoritmos de aprendizado, baseados em busca
heuristica, ou baseados em conceitos de independéncia condicional (os quais ndo geram score
Bayesiano), para gerar as estruturas dos classificadores Bayesianos.

Teoricamente, a vantagem de utilizar a TCC como fungao de aptiddo possibilita que se
utilize um algoritmo de aprendizado baseado em Independéncia Condicional uma unica vez e,
assim, 0 VOGAC pode ser mais rapido que VOGA, pois a busca da melhor ordem nao precisa
executar algoritmos de aprendizado (que sdo mais complexos) varias vezes, como no VOGA.
Ao invés disso, executa-se varias vezes a classificacdo, a qual ¢ linear em relagdo ao tamanho
da base de dados de teste.

Como pode ser visto no fluxograma da Figura 5.1 b), o algoritmo de aprendizado ¢
executado uma Unica vez para gerar a estrutura do classificador. De posse desta estrutura,
VOGAC utiliza a ordenagdo, representada em cada cromossomo, para direcionar os arcos,
conforme explicado na Secdo 2.4. Assim, os cromossomos podem originar classificadores
Bayesianos diferentes ¢ serem avaliados, conforme a TCC, ao seguir as etapas de busca —
geracdo da populacado inicial, sele¢do por torneio, crossover OX e mutacdo baseada na troca
de posicdes — até ndo mais surgir cromossomos melhores que os das geragdes anteriores.

O algoritmo de aprendizado utilizado pelo VOGAC, nos experimentos deste trabalho,
foi o PC, gerando o algoritmo chamado VOGAC-PC.

O algoritmo VOGAC-PC foi desenvolvido para induzir classificadores Bayesianos a

partir de dados, utilizando o algoritmo de aprendizado baseado em independéncia condicional,
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conhecido como PC (Secao 2.3.4). O VOGAC-PC espera como entrada um conjunto de
treinamento (Tr) e um conjunto de testes (Te). Apds a conclusdo do processo de busca, sao
retornados a melhor ordenagdo de varidveis encontrada e o classificador Bayesiano
correspondente. Os resultados obtidos com VOGAC-PC s3o apresentados na subsecao

seguinte.

5.5.1 Resultados obtidos com o0 método VOGAC

Os parametros genéticos, utilizados nestes experimentos, foram definidos na Secdo 5.2
e as bases de dados utilizadas foram descritas na Se¢do 5.3. Os experimentos foram
conduzidos de acordo com os seguintes passos:
1. Os conjuntos de treinamento e testes, usados para a execugdo das abordagens de
VOGA, foram usados para a execu¢ao das abordagens de VOGAC. Os algoritmos
K2 e PC também foram executados com os conjuntos de treinamento, usando a
ordenagdo original das varidveis de cada conjunto de dados. A Média da Taxa de
Classificacdo Correta (MTCC) foi armazenada.
2. O numero de geragdes necessarias para que o VOGAC-PC alcangasse a solucao

foi armazenado e comparado com as versdes de VOGA.

Os resultados obtidos pelos algoritmos nos passos 1 e 2 sdo mostrados na Tabela 5.5 ¢

na Figura 5.9, respectivamente.

Tabela 5.5. Média da Taxa de Classificacao Correta Média (MTCC).

Asia [Balance [Engine | Iris Synthetic 1 Synthetic 2 Voting

K2 51.78| 61.90 | 99.59 |89.33 89.35 93.35 96.75

PC 51.78 | 62.28 | 99.57 |92.66 82.70 48.55 95.50
VOGA-K2 51.74| 61.90 | 99.59 |89.33 89.30 93.35 95.47
VOGA-K2-MBC | 52.00 | 61.90 | 99.59 |89.33 84.15 93.35 92.65
VOGAC-PC  |51.84| 86.30 | 99.60 | 95.33 89.15 93.43 96.71
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Figura 5.9. Numero de geragdes necessarias até a convergéncia.

Analisando os resultados da Tabela 5.5, ¢ possivel inferir que 0 VOGAC-PC obteve os
melhores resultados de classificacdo em seis das sete bases de dados. E interessante notar,
contudo, que, em alguns dominios (A4sia, Engine), todos os algoritmos tém valores de MTCC
muito proximas, o que torna dificil identificar a melhor.

Analisando a Figura 5.9, observa-se que 0 VOGAC-PC reduziu o esfor¢o necessario
para encontrar as melhores ordenagdes de variaveis, comparadas com as versoes de VOGA.

Adicionalmente, a Tabela 5.5 revela que, nos dominios /ris e Balance, VOGAC-PC
executou sensivelmente melhor que nos outros algoritmos. No dominio Balance, essa
diferenca ¢ maior. No dominio /ris, € possivel observar que os algoritmos que utilizaram PC
foram melhores que os algoritmos que utilizaram K2. Para entender melhor esse

comportamento, ¢ interessante examinar a estrutura de rede descrita na Figura 5.10.

Estrutura VOGAC-PC Estrutura VOGA-K2

Figura 5.10. Estrutura dos classsificadores Bayesianos induzidos por VOGAC-PC e VOGA-K2, usando o
dominio Iris. As representacgdes graficas foram criadas no software Genie [66].
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Observando a Figura 5.10, fica claro que as estruturas encontradas por VOGAC-PC e
VOGA-K2 sdo diferentes. Baseado neste fato, ¢ possivel concluir que o algoritmo PC
executou melhor que o K2 nessa base de dados. O esqueleto definido pelo algoritmo PC

provavelmente teve uma grande influéncia nos resultados.

5.6 Algoritmos do método VOEA

O método VOEA estende a idéia presente no VOGA, mas, ao invés de usar um
algoritmo genético para encontrar uma ordenacao de varidveis adequada (como em VOGA),
aplica um algoritmo evolucionario para ajudar no processo de inducdo de um classificador
Bayesiano. Este algoritmo evoluciondrio ndo usa o operador de mutagdo e, neste sentido,
reduz o nimero de operagdes a serem efetuadas em cada geracdo, tentando assim diminuir o
esfor¢o computacional exigido pelo método.

A Figura 5.2 apresentou o algoritmo VOEA descrito como um fluxograma. E possivel
notar que VOEA espera como entrada um conjunto de instincias para ser usado como um
conjunto de treinamento e retorna a melhor ordenacao e o classificador correspondente. As
etapas de busca do algoritmo evolucionario sdo repetidas e, para cada geragdo, a melhor
ordenagdo ¢ guardada e passada para a seguinte. Se ndo houver melhoria depois de um
nimero maximo de geracdes, o algoritmo encerra e retorna a melhor ordenagdo encontrada,
assim como o classificador correspondente aprendido.

O algoritmo de aprendizado utilizado por VOEA, nos experimentos deste trabalho, foi
o K2, gerando o algoritmo chamado VOEA-K2. Os experimentos descritos na subsecao

seguinte mostram que bons resultados podem ser alcangados usando esta heuristica.
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5.6.1 Resultados obtidos com o método VOEA

Para os experimentos com o método VOEA, foram utilizados os parametros genéticos
definidos na Se¢do 5.2 e as bases de dados descritas na Secdo 5.3, sendo conduzidos
conforme os passos abaixo:

1. Os conjuntos de treinamento e testes, usados para a execucdo das abordagens de
VOGA e VOGAC, foram usados para a execucdo da abordagem de VOEA. Os
valores do scores Bayesianos (fun¢do g) obtidos por VOEA, VOGA e K2 foram
armazenados.

2. O numero de geragdes necessarias para que as abordagens de VOGA e VOEA

alcangassem a solu¢ao foi armazenado.

Assim como o método VOGA, o método VOEA busca obter um classificador com
score (fungdo g) melhor que o score obtido quando ¢ usado apenas o algoritmo K2 sem se
conhecer uma ordenacdo adequada das varidveis. Entdo, os experimentos foram projetados,
tentando observar os efeitos de VOEA no score do classificador. Desta forma, os
experimentos executados geraram resultados que permitem uma analise comparativa entre
VOEA e K2, em termos da func¢do g. Além disso, pensando em fazer uma analise comparativa
mais robusta, esta Se¢do mostra também os resultados obtidos com VOGA. Assim, ¢ possivel
verificar se a eliminagao do operador de mutacdo melhorou a velocidade de convergéncia.

A Tabela 5.6 apresenta os resultados dos scores Bayesianos obtidos por K2, VOEA-
K2 e VOGA-K2. Pode-se ver que os scores obtidos pelo VOEA-K2 sdao melhores (ou no
minimo iguais) que os obtidos por VOGA-K2, exceto para trés dominios (A4sia, Synthetic 1 e
Voting). K2 s6 ¢ melhor que VOEA-K2 e VOGA-K2 para o dominio Synthetic 1, lembrando
que para sua execuc¢ao, ja € passada a ordenagdo mais adequada.

Quanto a convergéncia, a Figura 5.11 mostra que VOEA-K2 alcanga a solucdo final
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mais rapido que VOGA-K2 na maioria dos dominios. Além disto, VOEA-K2 apresenta
esfor¢co computacional menor ou igual que VOGA-K2 em 4 dos 7 dominios, conforme o
numero de vezes que a funcdo g foi calculada, como pode ser visto na Figura 5.12. Além de se
considerar o nimero de geragdes e o numero de execugdes da funcio g, € importante lembrar
que o VOEA-K2 nio realiza a operacao de mutagdo (a qual ¢ realizada em 30% dos genes de

cada gera¢do no VOGA-K?2).

Tabela 5.6. Média do scores Bayesianos (fungao g) obtidos por K2, VOEA e VOGA-K2.

Synthetic | Synthetic
1 2
K2 -39742.44 | -2254.79 | -30386.81 | -1835.88 | -76318.1 | -79065.62 | -1569.34

VOEA-K2 | -39742.46 | -2254.79 | -30386.79 | -1835.88 | -76352.52 | -79060.43 | -1549.32

VOGA-K?2 [ -39741.37 | -2254.79 | -30386.79 | -1835.88 | -76351.22 | -79061.72 | -1548.83
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Figura 5.11. Nimero de geracdes necessarias até a convergéncia.
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Figura 5.12. Nimero de vezes em que a funcio g foi executada por VOEA-K2 e VOGA-K2.
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5.7 Alteracoes dos Parametros Genéticos

Como informado na Sec¢do 3.6, a definicdo dos parametros genéticos pode influenciar
no desempenho dos algoritmos evoluciondrios. Por isso, algumas modifica¢des foram feitas
nos parametros iniciais aplicados aos métodos VOGA, VOGAC e VOEA para verificar se os

parametros escolhidos eram adequados. As subse¢des seguintes apresentam estas alteragdes.

5.7.1 Definicao da Populacio Inicial

Adicionalmente as abordagens de VOGA, VOGAC e VOEA, foram desenvolvidas
abordagens um pouco diferentes, chamadas de VOGA+, VOGAC+ ¢ VOEA+. Nestas novas
abordagens, a populagdo inicial ndo ¢ gerada aleatoriamente e s3o usadas mais informagdes
sobre a variavel classe. Para isto, foram utilizados testes estatisticos.

Em VOGA+ ¢ VOGAC+, foi usado um teste estatistico para definir a ordenacdo das
variaveis nos cromossomos da populacdo inicial. O teste estatistico aplicado foi o qui-
quadrado (* . chi-square test) [67]. Desta forma, a populacdo inicial passou a ser formada por

cromossomos que representam as ordenagdes de varidveis estabelecidas pelo teste estatistico

e

Em VOEA+, foram usados mais 3 testes estatisticos, além do xz, para aumentar a
diversidade dos cromossomos, visto que este algoritmo nao aplica o operador de mutagdo. Sao
eles: Gain Ratio [43], Information Gain [43] e SymmetricalUncertAttributeEval [67]. A
populagdo inicial agora ¢ composta de cromossomos contendo cada uma das ordenagdes
geradas por estes métodos, além de cromossomos com ordenacdes geradas aleatoriamente. A
cada 10 cromossomos, 4 possuem as ordenagdes geradas pelos testes estatisticos e os outros 6

sdo gerados aleatoriamente.
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Os testes estatisticos sao executados usando cada varidvel juntamente com a variavel
classe. Assim, a for¢a das relagdes de dependéncias entre cada varidvel e a classe pode ser
medida. Obviamente, a relacdo entre os testes estatisticos ¢ a melhor ordenacdo de variaveis
ndo pode ser totalmente confidvel, mas trabalhos anteriores [5], assim como os resultados
apresentados nas Tabelas 5.7, 5.8, abaixo, mostraram que bons resultados podem ser

alcangados usando essa heuristica.

Tabela 5.7. Valor dos scores Bayesianos (fun¢ao g) dos classificadores induzidos pelos algoritmos de
VOGA, VOGA+, VOEA e VOEA+.

Asia Balance | Engine Iris Synthetic 1 | Synthetic 2| Voting
VOGA-K2 -39741.37|-2254.79 | -30386.79 | -1835.88 | -76351.22 | -79061.72 | -1548.83
VOGA-K2+ -39740.77 | -2254.79 | -30386.79 | -1835.88 | -76317.66 | -79061.84 | -1545.32

VOGA-K2-MBC |-46502.08 | -2254.79 | -30456.43 | -1835.88 | -86363.7 | -88961.21 |-1809.38
VOGA-K2-MBC+ | -46502.08 | -2254.79 | -30456.43 | -1835.88 | -86364.97 | -88961.21 |-1809.38

VOEA-K2 -39742.46 | -2254.79 | -30386.79 | -1835.88 | -76352.52 | -79060.43 |-1549.32
VOEA-K2+ -39744.13 | -2254.79 | -30439.66 | -1835.88 | -76324.35 | -79061.4 |-1546.98

Tabela 5.8. Média da Taxa de Classificacdo Correta (MTCC) obtida pelos algoritmos de VOGAC-PC e

VOGAC-PC+.
Asia | Balance | Engine | Iris | Synthetic 1 | Synthetic 2 | Voting
VOGAC-PC [51.84| 86.30 | 99.60 |95.33 89.15 93.43 96.71
VOGAC-PC+|51.84| 86.30 | 99.60 |95.33 89.15 93.40 96.71

A Tabela 5.7 compara os scores obtidos pelas versdes de VOGA e VOEA, com os
scores obtidos por VOGA+ e VOEA+. Os resultados mostram que o uso de testes estatisticos
para definir a populagdo inicial pode trazer ganho no resultado final. Quando os scores
Bayesianos obtidos pelas algoritmos que utilizam estes testes estatisticos ndo sdo melhores
que os obtidos pelos algoritmos comuns, sdo iguais ou no minimo bem proximos. Mesmo
assim, o ganho de desempenho compensa seu uso principalmente para o VOGA-K2+ e
VOEA+, como mostrado nas figuras 5.13, 5.14 e 5.15, onde o nimero de geracdes necessarias
para que os algoritmos alcangassem a convergéncia sao comparados.

A Tabela 5.8 compara a MTCC obtida pelas versdes de VOGAC e VOGAC+. Nao ha
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diferenca muito significativa em relacdo a taxa de classificagdo obtida pelos algoritmos. A
figura 5.16 mostra que 0 VOGAC+ ndo trouxe melhoria quanto ao nimero de geracdes

necessarias para a convergéncia.
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Figura 5.13. Numero de geracdes necessarias para a convergéncia dos algoritmos VOGA-K2 e VOGA-
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Figura 5.14. Numero de geracdes necessarias para a convergéncia dos algoritmos VOGA-K2-MBC e
VOGA-K2-MBC+.
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Figura 5.16. Numero de geracdes necessarias para a convergéncia dos algoritmos VOGAC-PC e VOGAC-

PC+.

5.7.2 Alteracido da Taxa de Cruzamento, Taxa de Mutac¢ao e Niumero de Geragoes

Nos experimentos seguintes, foram usadas as bases de dados da Secdo 5.3, porém com

alteragdes nos seguintes pardmetros genéticos: taxa de cruzamento, taxa de mutagdo e nimero

maximo de geragdes sem melhorias. Os experimentos foram executados com os algoritmos de

VOGA, VOGAC e VOEA, e utilizaram os valores definidos abaixo:

e A taxa de cruzamento foi alterada de 0.8 para 0.95;

e a taxa de mutacdo foi alterada de 30% dos genes dos cromossomos para 50%,
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lembrando que este parametro ndo se aplica a VOEA;

e 0 numero maximo de geragdes sem melhorias foi aumentado de 10 para 20.

Nestes experimentos, os algoritmos VOGA, VOGAC e VOEA foram chamados de
VOGA(1), VOGAC(1) e VOEA(1), respectivamente, para comparagdo com os resultados
obtidos nos experimentos anteriores.

Adicionalmente, um novo conjunto de pardmetros foi testado, como descrito abaixo:

e A taxa de cruzamento foi alterada para 0.6;
e ataxa de mutacao foi alterada para 10% dos genes dos cromossomos;

e 0 numero maximo de geracdes sem melhorias foi diminuido para 5.

Para estas simulagdes, os algoritmos de VOGA, VOGAC e VOEA foram chamados de
VOGA(2), VOGAC(2) e VOEA(2), respectivamente. Os scores Bayesianos obtidos por
VOGA, aplicando os novos valores definidos para os parametros genéticos, se encontram nas
Tabelas 5.9 € 5.10 e sao comparados com os scores obtidos nos experimentos da Secao 5.4.2.
Na Tabela 5.11, sdo apresentadas as novas MTCC obtidas por VOGAC, comparadas com as

anteriores, obtidas na Secao 5.5.1. E a Tabela 5.12, mostra os scores obtidos por VOEA.

Tabela 5.9. Média dos scores Bayesianos (funcio g) obtidos por VOGA-K2, VOGA-K2(1) e VOGA-K2(2).

Asia Balance | Engine Iris | Synthetic 1 | Synthetic 2| Voting
VOGA-K2 |-39741.37|-2254.79 | -30386.79 | -1835.88 | -76351.22 | -79061.72 | -1548.83
VOGA-K2(1) | -39740.98 | -2254.79 | -30386.79 | -1835.88 | -76357.29 | -79062.72 |-1547.339
VOGA-K2(2) | -39741.6 | -2254.79 | -30386.79 | -1835.88 | -76356.18 | -79065.30 | -1551.345

Tabela 5.10. Média dos scores Bayesianos (fun¢io g) obtidos por VOGA-K2-MBC, VOGA-K2-MBC(1) e
VOGA-K2-MBC(2).

Asia Balance | Engine Iris | Synthetic 1 | Synthetic 2 | Voting
VOGA-K2-MBC | -46502.08 | -2254.79 | -30456.43 | -1835.88 | -86363.7 | -88961.21 |-1809.37
VOGA-K2-MBC(1) | -46502.08 | -2254.79 | -30456.43 | -1835.88 | -86364.51 | -88961.21 |-1809.37
VOGA-K2-MBC(2) | -46502.08 | -2254.79 | -30456.43 | -1835.88 | -86364.63 | -88961.21 |-1809.37




84

Tabela 5.11. Média da Taxa de Classificacdo Correta (MTCC) obtida pelos algoritmos de VOGAC,

VOGAC(1) e VOGAC(2).
Asia | Balance | Engine | Iris | Synthetic 1 | Synthetic 2 | Voting
VOGAC-PC |51.84| 86.30 | 99.60 |95.33 89.15 93.43 96.71
VOGAC-PC(1) [51.84| 86.05 | 99.60 |95.33 89.14 93.41 96.71
VOGAC-PC(2) |51.84| 86.05 | 99.60 |95.33 89.16 93.43 96.71

Tabela 5.12. Média dos scores Bayesianos (funcao g) obtidos por VOEA, VOEA(1) e VOEA(2).

Asia | Balance | Engine | Iris | Synthetic 1 | Synthetic 2 | Voting
VOEA-K2 |-39742| -2254 |-30386 |-1835| -76352 -79060 -1549
VOEA-K2(1) | -39741 | -2254 |-30386 |-1835| -76355 -79061 -1549
VOEA-K2(2) | -39742| -2254 |-30386 |-1835| -76368 -79061 -1551

Os resultados apresentados nas Tabelas 5.9, 5.10, 5.11 e 5.12 revelam que os valores
dos parametros genéticos modificados pouco influenciaram os algoritmos na busca de
classificadores melhores. Percebe-se, pela Tabela 5.9, que aumentando os valores dos
parametros genéticos, VOGA-K2 melhorou os scores Bayesianos apenas em dois dominios
(Asia e Voting). Nos dominios Synthetic 1 e Synthetic 2, os valores dos scores Bayesianos
pioraram. A Tabela 5.10 mostra que VOGA-K2-MBC ndo obteve melhorias nos scores
Bayesianos dos classificadores gerados, mantendo (com exce¢ao de Synthetic 1) os mesmos
valores encontrados anteriormente. Analisando a Tabela 5.11, nota-se que os algoritmos de
VOGAC também ndo apresentaram melhorias significativas na MTCC, havendo poucas
tendéncias de resultados melhores, tanto com os valores dos pardmetros mais altos, quanto mais
baixos. A Tabela 5.12 mostra que VOEA-K2 melhorou apenas para o dominio A4sia, ao utilizar os
valores mais altos para os parametros.Assim, de maneira geral, a alteracdo dos parametros
genéticos ndo trouxe mudangas significativas nas TCCs médias.

Um fato interessante, revelado nestes experimentos, refere-se a convergéncia dos
algoritmos. Para as bases de dados com poucos atributos, os algoritmos nao sofreram influéncia
das taxas de cruzamento e mutacao, pois obtiveram o melhor classificador ja na primeira geracgao.
J& as bases de dados com mais atributos, como Synthetic 1, Synthetic 2 e Voting, comportaram-se

de forma diferente, variando a convergéncia conforme as taxas aplicadas. Algumas foram mais
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rapidas com os valores maiores, outras mais rapidas com os valores menores.

As bases de dados maiores também sofreram influéncia do nimero de geragdes. Algumas
tenderam a produzir resultados melhores com um valor maior de geracdes sem melhorias. No
entanto, ndo foi possivel executar os algoritmos com um valor muito alto para este parametro,
devido ao pouco tempo para os experimentos. Os experimentos futuros deverdo testar, além de
outros valores para os parametros genéticos, outras bases de dados maiores e com maior niimero

de atributos.

5.8 Consideracoes Finais

Os resultados apresentados neste capitulo mostram que os métodos hibridos VOGA,
VOGAC e VOEA sdo capazes de encontrar uma boa ordenagdo das varidveis e otimizar o
aprendizado dos classificadores Bayesianos.

Ao utilizar bases de dados conhecidas e com poucos atributos (Asia, Balance, Iris ¢
Engine), os métodos desenvolvidos induziram classificadores tdo bons quanto os algoritmos
classicos de aprendizado de redes Bayesianas (K2 e PC). Ja para bases de dados com um ntimero
maior de atributos (Synthetic 1, Synthetic 2 e Voting), os métodos conseguiram resultados
melhores. Isto ¢ interessante, visto que a dificuldade de encontrar uma ordenagdo de variaveis
adequada varia conforme o nimero de variaveis da base de dados. Ou seja, em uma base de dados
com poucos atributos existem relativamente poucas ordenagdes possiveis € assim, pode-se testar
todas as possiveis ao invés de se utilizar um algoritmo genético. Ja em bases de dados com um
numero elevado de atributos, o nimero de possiveis ordenagdo ¢ também elevado (n/, onde n € o
numero de atributos da base) e, nestes casos, o uso de um algoritmo genético se torna mais
adequado.

A geragdo de uma populacdo inicial através de testes estatisticos se mostrou como uma

boa heuristica, melhorando a convergéncia dos algoritmos e produzindo classificadores melhores
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em alguns experimentos. Entretanto, a alteragdo dos valores iniciais das taxas de cruzamento e
mutagdo nao influenciou significativamente os resultados, sendo necessarios mais testes em bases
de dados maiores e com mais atributos.

O capitulo seguinte apresenta alternativas de trabalhos futuros envolvendo os métodos

hibridos desenvolvidos e relata algumas contribui¢des obtidas.
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6 CONCLUSOES

Este trabalho apresentou métodos hibridos desenvolvidos para buscar uma ordenagao
adequada de wvaridaveis no processo de otimizacdo do aprendizado de classificadores
Bayesianos a partir de dados. Para isto, foram utilizadas técnicas de computacdao evolutiva,
explorando as caracteristicas de algoritmos evolucionarios.

Classificadores Bayesianos podem ser induzidos com o uso de algoritmos de
aprendizado de redes Bayesianas. No entanto, o espaco de busca para uma rede com n
variaveis tem dimensdo exponencial e sdo necessarias otimizagdes nos algoritmos para
minimizar a complexidade computacional. A ordenacao das varidveis ¢ comumente adotada
para a reducao do espago de busca do processo de aprendizado. Nao ha métodos automaticos
computacionalmente eficientes, entretanto, na busca de uma ordenagao adequada de varidveis
para qualquer dominio de aplicagao.

Neste trabalho, foram desenvolvidos métodos hibridos que aplicam computacgao
evolutiva na busca de uma ordenacdo adequada de variaveis para o aprendizado de
classificadores Bayesianos. Os métodos hibridos utilizam o conhecimento da varidvel classe
para otimizar a cooperacao entre algoritmos de aprendizado de redes Bayesianas e algoritmos
evolucionarios e foram denominados de VOGA, VOGAC ¢ VOEA.

A abordagem VOGA utiliza um algoritmo genético para codificar as possiveis
ordenacdes de variaveis do dominio em cromossomos e retornar a melhor apds sua
finalizacdo. A funcdao de aptiddo, utilizada por VOGA para avaliar os cromossomos, foi
definida em funcao do score Bayesiano calculado pelos algoritmos de aprendizado de redes
Bayesianas, baseados em busca heuristica. Os algoritmos de aprendizado, utilizados pelo
VOGA nos experimentos deste trabalho, foram K2 e K2-MBC, gerando as versdes VOGA-

K2 e VOGA-K2-MBC.
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O algoritmo K2-MBC foi desenvolvido neste trabalho para aprender classificadores
Bayesianos, com o objetivo de melhorar o esforco computacional de VOGA. O K2-MBC foi
baseado no algoritmo K2 e apresentou bons resultados de taxa de classificagcdo, quando
comparado a outros algoritmos, como K2 e Naive Bayes. Baseado nestes resultados, o K2-
MBC foi utilizado pelo VOGA, o qual foi denominado de VOGA-K2-MBC.

A abordagem VOGAC diferencia-se da VOGA na defini¢do da fun¢ao de aptidao. Ao
invés de usar o score Bayesiano para avaliar os cromossomos, VOGAC utiliza a Taxa de
Classificacdo Correta (TCC) obtida pelos classificadores gerados a partir das ordenagdes
contidas nos cromossomos. Dessa forma, VOGAC pode empregar algoritmos de aprendizado,
baseados no conceito de independéncia condicional. Nos experimentos descritos neste
trabalho, VOGAC utilizou o algoritmo PC — baseado em independéncia condicional, gerando
a versao: VOGAC-PC.

VOEA diferencia-se das duas outras abordagens por utilizar um algoritmo
evolucionario, ao invés de um algoritmo genético, para realizar a busca da melhor ordenacgao.
Em VOEA ndo ¢ utilizado o operador de mutagdo e, desta forma, menos operagdes sao
necessarias na busca. Na versao implementada, foi utilizado o algoritmo K2 como algoritmo
de aprendizado.

Os métodos hibridos foram avaliados em sete dominios de conhecimento. Os
resultados obtidos mostraram-se satisfatorios, quando comparados com os algoritmos de
aprendizado de redes Bayesianas classicos, recebendo, como entrada, a ordenagdo original
das varidveis nas bases de dados. Isto significa que os métodos conseguem buscar uma boa
ordenagdo e otimizar o aprendizado dos classificadores Bayesianos, como fora proposto.
Além disso, nos dominios com um maior nimero de varidveis, os métodos propostos se

mostraram mais adequados do que nos dominios com um nimero menor de variaveis.
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6.1 Contribuicoes Geradas

As maiores contribui¢des deste trabalho sdo os métodos e algoritmos hibridos
propostos, implementados, analisados e avaliados. Desta forma pode-se destacar os métodos
VOGA, VOGAC e VOEA com seus respectivos algoritmos VOGA-K2, VOGA-K2-MBC,
VOGAC-PC e VOEA-K2, além do algoritmo K2-MBC. A proposta, implementagdo e
desenvolvimento destes métodos e algoritmos envolveu o estudo e a apropriacdo de
conhecimento nas dareas de aprendizado supervisionado de maquina (classificagdo);
aprendizado de redes Bayesianas e classificadores Bayesianos com base em busca heuristica e
independéncia condicional; propagacdo de evidéncias em redes Bayesianas e classificadores
Bayesianos; e computagdo evolutiva (com mais énfase em algoritmos genéticos). Além disso,
trouxe a luz algumas questdes interessantes que serdo melhor investigadas em trabalhos

futuros como pode ser visto na Secdo 6.2.

e Artigos Publicados

SANTOS, E. B.; HRUSCHKA JR., E.R.; NICOLETTI, M.C. Conditional
independence based learning of Bayesian classifiers guided by a variable ordering
genetic search. In: The 2007 IEEE Congress on Evolutionary Computation (CEC
2007), 2007, Singapura. Proceedings of The 2007 IEEE Congress on Evolutionary

Computation (CEC 2007). Los Alamitos : IEEE Press, 2007. v. 1. p. 1.

SANTOS, E. B.; HRUSCHKA JR., E.R. VOGA: Variable Ordering Genetic
Algorithm for Learning Bayesian Classifiers. In: 6th International Conference on
Hybrid Intelligent Systems - HIS2006, 2006, Auckland. Proceedings of The Sixth

International conference on Hybrid Intelligent Systems (HIS06). Los Alamitos CA,
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USA : IEEE Press, 2006.

HRUSCHKA JR., ER., SANTOS, E. B., GALVAO, S. D. C. O. Variable Ordering in
the Conditional Independence Bayesian Classifier Induction Process: An Evolutionary
Approach. In: 7th International Conference on Hybrid Intelligent Systems, 2007,

Kaiserslautern, Los Alamitos: IEEE Press, 2007.

e Artigo Submetido

HRUSCHKA JR. E.R.; HRUSCHKA, E.R.; SANTOS, E.B.; EBECKEN, N.F.F.,
Towards Balancing Computational Efficiency and Accuracy in Bayesian Classifiers.

International Conference on Tools with Artificial Intelligence (ICTAI) 2007.

6.2 Trabalhos Futuros

Pretende-se dar seqiiéncia a este trabalho aplicando-se os métodos hibridos, ja
desenvolvidos, em dominios com bases de dados maiores € com um numero maior de atributos.
Além disso, pretende-se investigar a possibilidade de criagdo de operadores de cruzamento e
mutacao especificos para se obter maior eficiéncia nos métodos propostos, ja que a variagdo dos
operadores tradicionais nao influenciou de maneira tao significativa o desempenho, conforme os
resultados obtidos. Um outro trabalho futuro interessante ¢ a insercao de técnicas auto-adaptativas
nos algoritmos até entdo definidos, assim, os parametros genéticos poderdo ser modificados
durante a execugao, de acordo com os individuos que forem surgindo, evitando que a qualidade da

populagdo caia, isto pode trazer uma melhoria nos resultados.
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APENDICE A — Um Exemplo de Aplicacéo de Algoritmos Genéticos

Seja a fun¢do f{x) = x° definida para maximizar valores no intervalo de numeros
inteiros entre 0 ¢ 31. Uma possivel solucdo deste problema de maximizagdo através de

algoritmo genético, consiste dos seguintes passos:

Passo 1: Codificacdo dos valores que serdo representados pelos cromossomos: Neste
exemplo, os valores presentes no intervalo de 0 a 31 s@o valores inteiros codificados em
binario, isto €, 0 passa a ser 00000, 1 passa a ser 00001, e assim sucessivamente até o valor

31, que passaaser 11111.

Passo 2: Defini¢do da populagdo inicial: Para este exemplo, ¢ formada uma populacio de
quatro cromossomos, escolhidos aleatoriamente: x; = 01101 = 13, x, = 11000 = 24, x; =
01000 =8 exy= 10011 = 19. A quantidade de cromossomos da populagdo inicial poderia ser

outra.

Passo 3: Aplica¢do da funcdo de aptidao para avaliar os cromossomos da populag¢do:
Aplicando a fungdo f{x) = x°, definida acima, tem-se: f{x;) = 2197, f{(x2) = 13824, f{x3) = 512,
flxy) = 6859. Note que x, apresenta a melhor solugdo nesta geragdo, pois possui o melhor
resultado entre os quatro cromossomos. Calculando a porcentagem de cada valor na soma

total (23392), tem-se: x; = 9%, x, = 60%, x3 = 2% e x4 = 29%.

Passo 4: Selecdo dos melhores cromossomos para formar a proxima geragdo: Para a sele¢ao
dos cromossomos da nova geragdo, ¢ escolhido aleatoriamente para este exemplo o método da

roleta. A roleta sera representada por uma reta (Figura 3.10), com inicio em 0 e término em
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100, dividida em quatro regides que representam cada um dos cromossomos, de acordo com
as aptiddes encontradas no Passo 3. Assim, foram sorteados quatro nimeros aleatorios que
representam os cromossomos escolhidos para a proxima geragao: 5, 22, 48, 89.

X % X X

|
| | T a |
OTS T 6871T’|00

1 sorteio 2 sorteios 1 sorteio

Nenhum sorteio

Figura 3.10. Reta numerada de 0 a 100%, dividida em quatro regides, de acordo com as aptiddes dos
Cromossomos.

Para os valores sorteados neste exemplo, x; € selecionado uma vez, pois apenas um
dos numeros estava entre 0 ¢ 8%; o cromossomo x; ¢ selecionado duas vezes, pois teve dois
numeros sorteados entre 9% e 68%; o cromossomo x; ndo sera selecionado, pois nenhum dos
numeros sorteados caiu entre 69% e 71%; e o cromossomo x4 serd selecionado uma vez, ja
que teve um numero sorteado entre 72% e 100%. A nova geragdo apds a selecdo €: x; =
01101 = 13, x, =11000 = 24, x; = 11000 = 24 ¢ x, = 10011 = 19. Como o x; da geragdo
anterior tinha um valor de aptiddo muito baixo, ele ndo foi selecionado e ndo possui nenhum

representante na nova geragao.

Passo 5: Aplicacdo do operador de cruzamento: é aplicado neste exemplo o operador de
cruzamento de um ponto. Os cromossomos selecionados sdo colocados aos pares de maneira
aleatoria e um ponto de quebra para o cruzamento ¢ escolhido aleatoriamente. Os
cromossomos pareados s3o x; / x, € x3 / x4 € 0s pontos de quebra serdo o digito 4 e o digito 2,

respectivamente, conforme ilustrado na Figura 3.11.
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x,=0110|1 x,=01100

x,=1100|0 x,=11001
crossover

x,=11000 . x,=11011

x,=10[011 x,=10000

Figura 3.11. Cruzamento de um ponto realizado com os cromossomos do exemplo numérico.

Passo 6: Aplicagdo do operador de mutagdo: A mutagdo realizada neste exemplo envolve a
troca de bits 0 por 1, e vice-versa. E sorteado um numero entre zero ¢ 20 (pois ha 20 bits de
informagdo, 4 cromossomos de 5 bits cada) para realizar a mutagdo. O bit sorteado foi o 13,
ou seja, o terceiro bit do cromossomo x;. Agora ¢ sorteado um valor para determinar qual sera
o novo valor desse bit. O sorteio fornece o valor zero, isto €, o bit nio mudard, pois seu valor
original ja ¢ zero.

Depois de realizados os passos de cruzamento e mutagdo, a nova geracdo ¢ avaliada
novamente para determinar o valor de aptiddo de cada cromossomo e o resultado é: f{x;) =
1728, f(x;) = 15625, f(x3) = 19683, f(x4) = 4096. Note que o cromossomo x; ¢ 0 mais
adaptado e seu valor ¢ bem melhor do que o valor do melhor cromossomo (x;) da geracao
anterior. O processo pode ser interrompido se o valor atingido for suficientemente bom, ou
pode continuar por mais geragdes até ser atingido o maximo da funcdo f{x) no intervalo
escolhido.

Este exemplo ilustra de maneira didatica a utilizagdo de algoritmos genéticos em problemas

de otimizacdo numérica.





