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RESUMO

As ferramentas de apoio a decisdo sao importantes em diversos dominios da
nossa sociedade. Porém ha uma necessidade do usuario entender as decisdes
feitas por tais ferramentas para ter uma confiangca maior sobre os resultados. Na
literatura técnica, as redes Bayesianas sao consideradas como um sistema
probabilistico de classificacdo com bom desempenho em termos de precisdo. Mas
ainda necessitam de uma forma de apresentacdo mais compreensivel para os
usuarios. Por outro lado, a logica fuzzy oferece potencial para lidar com imprecisao e
incerteza, assim como a representacgao linguistica, o que facilita a compreensao dos
usuarios. A combinagao das redes Bayesianas com a légica fuzzy € proposta pelo
método BayesFuzzy que utiliza regras fuzzy como explicagdo de uma rede
Bayesiana, com o objetivo de obter uma ferramenta de apoio a decisdo de bom
desempenho e que seja facil de ser compreendida pelos usuarios. O BayesFuzzy,
entretanto, apresenta limitagcbes com relagdo ao numero de regras geradas e isto
torna seus resultados, muitas vezes, de dificil interpretacdo. Assim, neste trabalho
de mestrado é proposto o método Pruned BayesFuzzy (PBF). O PBF tem como base
0 BayesFuzzy e incorpora algumas técnicas de minimizacdo do numero de regras
para otimizar a compreensibilidade dos resultados gerados. Dentre as técnicas
incorporadas estdo o minimo grau de certeza, a regra default e a poda Rule Post-
Pruning como formas de selecionar dentre as regras geradas, as mais importantes
para a classificagdo e ao mesmo tempo simplificando estas regras. Os resultados do
PBF mostram que houve um ganho grande em relagdo a compreensibilidade, mas
também uma perda na taxa de classificagdo correta. Porém o ganho de
compreensibilidade é bastante promissor o que estimula a pesquisa e a sequéncia
dos trabalhos com o PBF. Além do PBF, este trabalho propde também o Pruned
BayesFuzzy 2 (PBF2) que é o PBF incorporando uma técnica de selecdo de
atributos baseado em Markov Blanket. Com a incorporag¢ao desta técnica, é possivel
lidar com situagbes que contém uma quantidade grande de variaveis dentro do
Markov Blanket da variavel classe. Os resultados mostram que houve perda na taxa
de classificagcao correta, o que é de se esperar quando tentamos simplificar mais
ainda o Markov Blanket. A viabilidade de poder resolver problemas reais de grande

escala e com algumas caracteristicas especificas é ainda algo a ser considerado.



ABSTRACT

The decision support tools are importants in many domains of our society. But
there is a need to make users understand the decisions made by those tools in order
to increase the faith of the users on the results. In the literature, Bayesian networks
are considered as a probabilistic classification system with good performance. But it
still need a better presentation of it results to make it more understandable to the
users. In other hand, the fuzzy logic ofer potential to deal with imprecision and
uncertainty, as well as a linguistic representation, which facilitates user's
understanding. The combination of Bayesian networks and fuzzy logic is proposed by
the method BayesFuzzy, which make use of fuzzy rules as a form of explanation of a
Bayesian network, it aims to obtain a decision support tool with good performance
and easy to be understood by users. So we are proposiing the method Pruned
BayesFuzzy (PBF), it is a BayesFuzzy incorporated with minimum certainty degree,
default rule and Rule Post-Pruning as a form to select the most important rules for
classification between all the rules generated, it also simplifies those rules. The
results of PBF show an improvement in understanding but a loss in correct
classification rate. But the improvement in understanding is promising enough to
further research and enhance of the PBF. Then beside PBF, we also propose the
Pruned BayesFuzzy 2 (PBF2), which is PBF incorporated with a feature selection
technique based on Markov Blanket. With the incorporation of this technique, it's
possible to deal with situations that contains a large amount of variables inside of the
Markov Blanket of the class variable. The results show a loss in correct classification
rate, that is already expected when we try to simplify further more the Markov Blanket.
However, the availability to be able to deal with big scale problems is something to

be considered.
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1. INTRODUCAO

O Aprendizado de Maquina (AM) pode ser visto como uma area de pesquisa que
busca o desenvolvimento de programas de computador que possam evoluir a medida
qgue vao sendo expostos a novas experiéncias. Estas experiéncias podem ser vistas
como dados armazenados em meios eletrénicos e que podem ser utilizados como
fonte de informagao para o aprendizado automatico de programas de computador.

Dentre as formas de aprendizado de maquinas mais comuns, esta o aprendizado
supervisionado. Neste tipo de aprendizado, um conjunto de dados rotulados é
fornecido para o treinamento de um classificador. No processo de treinamento do
classificador, o conjunto de dados de treinamento serve como experiéncias que os
algoritmos de aprendizado se baseiam para construir seus modelos de
conhecimento.

Quando uma aplicacao de AM ¢ utilizada como ferramenta de apoio a decisao, é
muito importante que além de fornecer resultados precisos, permitam que os usuarios
possam entender as razdes para cada resultado gerado [3]. Assim, a precisdo e a
compreensibilidade dos resultados da classificacdo devem ser consideradas
caracteristicas importantes de uma ferramenta de apoio a decisao.

Em [8] os autores dividem os tipos de explicagdo em explicagdo diagndstica e
explicagédo preditiva. A explicagdo diagndstica explica o problema voltado para uma
entrada especificamente. Podemos assimilar como um médico diagnosticando os
sintomas de um certo paciente. Isso representa o contrario do que estamos tentando
realizar neste trabalho, que € a explicagéo preditiva, ou seja, explicar a légica de
funcionamento do problema e ndo em relacdo a uma certa entrada especificamente.
Podemos entender como um professor ensinando os futuros médicos a como
diagnosticar os pacientes.

Como pode ser observado na literatura, métodos Bayesianos tém sido utilizados
para modelar problemas que envolvem a tarefa de classificagdo com bastante
sucesso, principalmente quando se considera a precisao dos resultados obtidos. O
conhecimento representado por classificadores Bayesianos néo é, entretanto, tao
compreensivel como algumas outras formas de representagao, tais como as regras
de classificagdo. Tentando superar esta dificuldade, alguns trabalhos vém sendo
desenvolvidos buscando a melhoria na compreensibilidade dos resultados de
classificadores Bayesianos [3][5][8].

Também com base na literatura técnica, pode-se constatar que a utilizacdo de
variaveis linguisticas, como as utilizadas em Classificadores fuzzy, facilitam a
interpretacdo e aumentam a compreensibilidade dos resultados gerados por um
classificador [20]. Assim, a integracdo de redes Bayesianas e classificadores fuzzy
podem trazer ganhos em termos de compreensibilidade e precisao.
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Portanto, este trabalho de pesquisa tem como objetivo, investigar, propor e
implementar formas de explicacdo de um classificador Bayesiano utilizando regras de
classificagao fuzzy. Para atingir esse objetivo, o processo de extragdo de regras de
redes Bayesianas sera o foco principal da investigacdo. Neste sentido, busca-se
identificar formas adequadas de se traduzir o conhecimento armazenado em uma
rede Bayesiana para a forma de regras de classificagao fuzzy.

Este trabalho esta organizado da seguinte forma: o Capitulo 2 apresenta alguns
conceitos basicos sobre as Redes Bayesianas; o Capitulo 3 aborda alguns conceitos
basicos da teoria fuzzy utilizada neste trabalho; o Capitulo 4 aborda alguns trabalhos
que se relacionam com o objetivo desta pesquisa; o Capitulo 5 descreve o método
Pruned BayesFuzzy, que é um dos métodos propostos deste trabalho; o Capitulo 6
apresenta o método Pruned BayesFuzzy2, que € uma melhora do método Pruned
BayesFuzzy;, e finalmente o Capitulo 7 que apresenta as conclusdes e aponta alguns
trabalhos futuros.
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2. REDES BAYESIANAS

Este capitulo, apresenta algumas nogdes basicas de redes Bayesianas para o
melhor entendimento da pesquisa. O capitulo esta organizado da seguinte forma:
Inicia-se com uma explicagao sucinta sobre o teorema de Bayes, que é a base das
redes Bayesianas; Sec¢do 2.1 Inferéncia - nesta seg¢do, ha a explicagdo de uma das
formas classicas de se realizar inferéncias numa rede Bayesiana; Segdo 2.2
Aprendizado de redes Bayesianas - apresenta dois algoritmos classicos que realizam
aprendizado automatico das redes Bayesianas; Secédo 2.3 Naive Bayes - apresenta
uma introdugao basica sobre os classificadores Naive Bayes e Segao 2.4 Selecao de
atributos - Markov Blanket, onde levanta a importancia da realizagcao do processo de
selecdo de atributos e uma introducdo sobre o Markov Blanket, que é uma das
formas classicas de se realizar a selecdo de atributos numa rede Bayesiana.

As Redes Bayesiana sdo a base para o método de extracdo de regras fuzzy
proposto neste trabalho e, desta forma, utilizaremos um exemplo para explicar um
pouco sobre estes modelos probabilisticos.

Considere um problema do dominio médico, onde queremos saber se um
paciente estd com gripe ou ndo. Pelos nossos conhecimentos sobre a gripe,
sabemos que sintomas como cansago e nariz congestionado sado eventos que
ocorrem, na maioria das vezes, quando estamos com gripe. Este conhecimento que
temos, de anteméo, é chamado de conhecimento a priori. Com este conhecimento a
priori, podemos dizer que, quando um paciente apresenta sintomas como cansaco e
nariz congestionado, existe uma grande probabilidade de que ele esteja com gripe.
Ou seja, neste caso, os eventos de cansago e nariz congestionado influenciam no
aumento da probabilidade do paciente estar com gripe. Esta influéncia € nomeada de
Dependéncia Condicional. A utilizagdo da no¢cao de dependéncia condicional para
saber a probabilidade de um paciente estar com gripe ou ndo é chamada de
Probabilidade Condicional. O conhecimento obtido a partir destas relagdes
(dependéncias condicionais) € chamado de conhecimento a posteriori.

O teorema de Bayes, através da formula (1), pode ser utilizado para calcular a
probabilidade condicional de um evento acontecer, dado que um outro evento
aconteceu. Em nosso exemplo de tratamento médico, suponha que queremos
descobrir qual a probabilidade do paciente estar ou ndo com gripe, dado que o
paciente manifesta sintomas de cansago e nariz congestionado.

PYIX)PX) (4
P(Y)

P(XIY) =

P(X|Y) — Probabilidade condicional do evento X acontecer dado que Y aconteceu
P(Y|X) — Probabilidade condicional do evento Y acontecer dado que X aconteceu,
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€ chamada também de verossimilhancga.
P(X) — Probabilidade do evento X acontecer
P(Y) — Probabilidade do evento Y acontecer

Vamos estender um pouco o nosso exemplo para entendermos o teorema de
Bayes. Considere que estamos resolvendo o problema de uma clinica especializada
em tratamento de gripe. Assim, o0 nosso problema é descobrir se os pacientes que
vém para a clinica estdo com gripe ou ndo. Suponha que a clinica ja possui um
histérico de 100 registros sobre pacientes que foram diagnosticados e tratados. Este
historico sera utilizado para definir o nosso conhecimento a priori. Estes registros
armazenam apenas duas informagdes: se o paciente esta com gripe ou ndo e se o
paciente esta com o nariz congestionado. Suponha entdo que dentre esses 100
registros, 80 referem-se a pacientes que apresentam o nariz congestionado, 75 estéo
com gripe e 60 apresentam o nariz congestionado e gripe ao mesmo tempo. Entao,
quando um paciente chega a clinica, desejamos descobrir se ele esta com gripe ou
ndo, sendo que o paciente nos informou que estd com o nariz congestionado.
Utilizaremos o teorema Bayes para determinar qual a probabilidade do paciente estar
com gripe. Na férmula (1), o evento de paciente estar com gripe ou ndo, corresponde
ao evento X. O evento de paciente estar com o nariz congestionado ou né&o
corresponde ao evento Y. A probabilidade de um paciente estar com gripe
corresponde a P(X) = 80/100 = 0,8 (probabilidade a priori de X). A probabilidade de
um paciente estar com o nariz congestionado corresponde a P(Y) = 75/100 = 0,75
(probabilidade a priori de Y). A probabilidade de um paciente estar com o nariz
congestionado dado que estava com gripe, ou seja, P(Y|X) é 60/75 = 0,8. Aresposta
que queremos descobrir corresponde a P(X|Y). Aplicando o teorema Bayes, teremos:

P(X|[Y)=0,8 *0,8/0,75 = 0,853.

Ou seja, existe 85,3% (probabilidade a posteriori) de chance do paciente estar
com gripe, dado que esta com o nariz congestionado.

Este exemplo é apenas uma simplificacdo do problema de classificagao, pois o
problema real possui um grau de complexidade bem maior. Da mesma forma, muitos
outros problemas reais ndo podem ser resolvidos simplesmente aplicando uma unica
vez o teorema Bayes, porque diversas variaveis estdo envolvidas no problema e
podem existir influéncias ou dependéncias condicionais entre as variaveis. Para
esses casos, as redes Bayesianas podem auxiliar na definicho do modelo
probabilistico que seja mais adequado para o problema em questéo.

As redes Bayesianas sao modelos que representam as relacbes de
dependéncias e independéncias condicionais entre as variaveis. Eles sao
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representados por um grafo direcionado aciclico, onde cada nodo representa uma
variavel do problema, cada arco representa uma dependéncia condicional entre dois
nodos e, se entre dois nodos ndo existe nenhum arco, estes sdo considerados
condicionalmente independentes entre si. Um arco direcionado que conecta da
variavel X a variavel Y representa que X € o pai ou antecessorde Y, e Y é o filho ou
descendente de X. Além disso, a cada nodo esta associada uma tabela de
probabilidade condicional que contém todas as possiveis combinacdes de valores
entre o0 pai e o filho e as suas respectivas probabilidades condicionais. Veja um
exemplo, na Figura 1. Neste exemplo, temos quatro variaveis associadas A, B, Ce D
sendo que o A é o pai dos nodos B e C. B é o pai de D assim como C também ¢ pai
de D. Para cada nodo, a tabela que se situa mais proxima a ele é a tabela de
probabilidade condicional daquele nodo. A forma de se interpretar esta tabela de
probabilidade condicional &, por exemplo, se olharmos para a tabela de probabilidade
condicional do nodo B, o P(B = 0JA = 0) = 0,7, quer dizer que, dado que o nodo A
assume o valor 0, a probabilidade do nodo B assumir o valor 0 € de 0,7 (70%). A
mesma logica se aplica as outras tabelas.

P(A=0)=02

P(A=1)=0.8

P(C=0[A=0)=04
P(C=0/A=1)=0.7
P(C=1|A=0)=0.6
P(C=1|A=1)=0.3

P(B=0/A=0)=0.7
P(B=0A=1)=0,1
P(B=1|A=0)=03
P(B=1/A=1)=09

P(D=0[B=0, C=0)=0.2
P(D=0[B=0, C=1)=04
P(D=0B=1, C=0)=0.3
P(D=0[B=1, C=1)=0.1
P(D=1B=0, C=0)=0.8
P(D=1B=0, C=1)=0.6
P(D=1[B=1, C=0)=0.7
P(D=1B=1, C=1)=0.9

Figura 1 Exemplo de uma rede Bayesiana com as suas tabelas de probabilidade condicional.
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2.1. Inferéncia

A inferéncia Bayesiana entre duas variaveis pode ser feita aplicando o teorema
de Bayes (1), como vimos no exemplo dado no inicio do Capitulo 2. Porém, quando
temos uma rede Bayesiana complexa, a simples aplicagdo do teorema de Bayes néo
podera resolver o problema. Por exemplo, considera-se a rede Bayesiana
apresentada na Figura 2 em que todas as variaveis sdo binarias e que foi
providenciada uma evidéncia, valor 0, para a variavel A. e entdo, para calcular, por
exemplo, qual a probilidade de C assumir o valor 0, dados que a variavel A é 0. Assim,
nao é possivel aplicar uma unica vez o teorema de Bayes. Porém, podemos calcular
o P(C=0|A=0) da seguinte maneira [28]:

P(C=0|A=0) = P(C=0|B=0)P(B=0|A=0) + P(C=0|B=1)P(B=1|A=0)

Neste caso, estamos calculando a probabilidade da variavel C assumir valor 0
dado que a variavel A é 0 independentemente do valor que o B assume.

Figura 2 Exemplo de uma rede bayesiana na forma de uma lista conectada.

E se desejamos calcular a probabilidade condicional da variavel D dado um valor
da variavel A, iremos repetir o processo e chegaremos ao resultado.

Entretanto, o processo apresentado acima s6 é valido para redes Bayesianas na
forma de uma lista conectada ou uma arvore. Para uma rede Bayesiana como a da
Figura 3, o mesmo processo ja ndo consegue lidar.

Para esses casos, em [30] foi desenvolvido um algoritmo de passagem de
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mensagem para realizar a inferéncia nas redes Bayesianas simples conectadas. Este
algoritmo basicamente constréi dois tipos de mensagens: as mensagens A, que séo
mandadas dos filhos para os pais e as mensagens n, que sdo mandadas dos pais
para os filhos. Estas mensagens atualizam as probabilidades condicionais de cada
variavel de acordo com as evidéncias que a rede recebe. Neste algoritmo, ainda
considera que cada possivel valor de cada variavel possui dois valores associados,
chamados de valor A e valor =, ambos utilizados no calculo das mensagens A e m.

Figura 3 Exemplo de uma rede Bayesiana.

Tabela 1 Tabela de probabilidade condicional da rede Bayesiana da Figura 3.

Variavel | Conhecimento a priori

R P(A=0) = 0,3
P(A=1)= 0,7

5 P(B=0) = 0,8
P(B=1)=0,2
P(C=0) = 0,6
P(C=1)=0,4
P(C=0]A=0, B=0) = 0,4
P(C=1]A=0. B=0) = 0,6

c P(C=0]A=0, B=1) = 0,5

P(C=1|A=0. B=1)=0,5
P(C=0|A=1, B=0) = 0,2
P(C=1|A=1. B=0) = 0,8
P(C=0|A=1, B=1) = 0,9
P(C=1|A=1.B=1)=0,1

Para entender melhor, considere a rede Bayesiana da Figura 3. O algoritmo
inicia com um passo de inicializagao, onde o valor A de todos os possiveis valores de
todas as variaveis assumem o valor 1 e todas as mensagens A e n de todos os
possiveis valores de todas as variaveis também assumem o valor 1. Em nosso
exemplo, o conjunto das variaveis instanciadas serdo representadas pela A., que
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contera o nodo A e C, e o conjunto das evidéncias serao representadas pela a., onde
0 nodo A sera instanciado com o valor 0 e o nodo C com o valor 1.

Em seguida, serdo identificadas as variaveis raizes, ou seja, variaveis que nao
possuem nenhum pai, no nosso exemplo sao as variaveis A e B, e definira os valores
n de cada possivel valor destas variaveis raizes como sendo a probabilidade a priori
daqueles valores. Entdo, no nosso exemplo:

MAo) = 1
MAL) = 1
n(Ao) = 0,3
n(Aq) = 0,7
2(Bo) = 1
2(B1) = 1
(Bo) = 0,8
(B1) = 0,2

No passo seguinte, as variaveis raizes enviardo as mensagens « (cada possivel
valor do nodo pai envia uma mensagem & independente para o nodo filho), que séo
calculadas usando a equagéao (2), para que os seus filhos calculem os valores n de
cada possivel valor de acordo com a equagao (3):

nx(z) = n(z) Y €[THz - {X)=2) (2)

Legenda da equacéo (2):
nx(z) = Mensagem © que um certo valor z do nodo Z manda para o nodo X;
n(z) = O valor © de um certo valor z do nodo Z;
CHz = Todos os nodos filhos do Z;
Av(z) = Mensagem A que o nodo Y manda para um certo valor do nodo Z

j
()= ( P HXE=)} Q)

k ¢ ZC i=1

Legenda da equacéo (3):
ZC = Todos as possiveis combinagdes de todos os possiveis valores de todos os
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nodos pais do nodo X;

n(X) = O valor = de um certo valor x do nodo X;

j = A quantidade dos nodos pais do nodo X;

nx(zi) = Mensagem © que o valor do i-ésimo pai do X que compde a combinagao
k manda para o nodo X.

Em nosso exemplo, as mensagens © que o nodo A manda para C sao:

nc(Ao) = 0.3 * 1 = 0.3 /*Neste caso, o nodo A ndo possui nenhum outro filho e,
portanto, o resultado do produtério & 1%/
nc(A4)=0.7*1=0.7

As mensagens © que o nodo B manda para C sao:

nc(Bo) =0.8*1=0.8
nc(B1)=02*1=0.2

Neste ponto do exemplo, o conjunto Ae ainda € um conjunto vazio. Portanto, o
nodo C nao pertence a Ac e entdo calcularemos os valores n do nodo C:

71(Co) = P(ColAo, Bo) ic(Ao) ic(Bo) + P(ColAo, B1) mc(Ao) mie(B+)
+ P(Co|A1, Bo) mc(A1) me(Bo) + P(ColA1, B1) mc(Aq) ie(Bi)
= (0,4)(0,3)(0,8) + (0,5)(0,3)(0,2) + (0,2)(0,7)(0,8) + (0,9)(0,7)(0,2)
= 0,364

1(C1) = P(C4]Ao, Bo) ic(Ao) ic(Bo) + P(C1lAo, B1) mic(Ao) mie(B1)
+ P(C1|A1, Bo) mic(A1) 1e(Bo) + P(C4|A1, B1) nc(Aq) ie(Bi)
= (0,6)(0,3)(0,8) + (0,5)(0,3)(0,2) + (0,8)(0,7)(0,8) + (0,9)(0,7)(0,2)
= 0,748

No passo seguinte, atualiza os P(x|ae), onde x representa um dos possiveis
valores que o nodo que recebeu a mensagem n, de acordo com a equagao (4) e
depois de atualizar o P(x|ae) para todos os possiveis valores do nodo, normalize os
P(x|ae).

P(x[a;) = ar(x)n(x)  (4)

Legenda da equacéo (4):
a = Constante de normalizacao;
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A(x) = O valor A do valor x;
n(X) = O valor © do valor x.

Em nosso exemplo, ainda nao foi instanciado nenhum valor, portanto o conjunto

a.={}:

P(Col{}) = ar(Co)n(Co) =a(1)(0,364) = 0,364a
P(C4|{}) = ar(C1)n(C+) =a(1)(0,748) = 0,748q

Normalizando teremos:

P(Col{}) = 0,364a / (0,364a + 0,748a) = 0,327
P(C4|{}) = 0,748a / (0,364a + 0,748a) = 0,673

No passo seguinte, serdo enviadas as mensagens © para os nodos filhos e o
processo continua até que o nodo que recebe a mensagem © ndo possua nenhum
filho. Portanto, ndo ha um alvo para enviar as mensagens =, ou 0 nodo que recebera
a mensagem n € um nodo que representa uma das variaveis que foi instanciada,
neste caso o nodo que recebera a mensagem n sO atualizara os valores n sem
mandar as mensagens para outros nodos.

No nosso exemplo, o nodo C ndo possui nhenhum nodo filho e, portanto, ndo
mandara nenhuma mensagem .

Ap0s este passo, caso o valor A de todos os possiveis valores da variavel seja 1,
entdo ndo serdo enviadas as mensagens A. Caso contrario, serdo mandadas as
mensagens A para todos os nodos pais tal que o nodo pai que recebera a mensagem
A ndo mande uma mensagem n para 0 nodo X ou que ndo seja um dos nodos que
recebera uma evidéncia.

Em nosso exemplo, no passo da inicializacédo, o valor A de todos os possiveis
valores do nodo X é 1 e, portanto, as mensagens A ndo serdo mandadas.

Apds o término do envio das mensagens =n, a rede sera atualizada com as
evidéncias que foram providenciadas. A atualizagdo da rede é feita de uma variavel
por vez, a variavel que esta atualizando a rede sera representada pela V. e o valor da
evidéncia para a V. é representada pela ve.

O primeiro passo é atualizar todos os valores A e n de V., tal que todos os
possiveis valores de Ve que n&o s&o Ve, OU Vp, terdo os seus valores A e © assumindo
o valor 0, assim como P(vp|ae) = 0. Enquanto os valores A e © de ve assumirdo o valor
1 e 0 P(velae) = 1.

Assume que no nosso exemplo, o Ve = Ae ve = Ay, entdo:
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Ac=Ac U {A} = {A}
ae = ae U {Ao} = {Ao}

(Ao) = 1
(Ao) = 1
P(Aolae) = 1
(A1) =0
(A1) =0
P(A1lae) = 0

A seguir a Ve mandara as mensagens A, que sao calculadas pela equacgao (5),
para os nodos pais de Ve que néo pertencem a A¢ (sera enviada uma mensagem A
independente para cada possivel valor do nodo pai) e os valores A dos nodos pais de
V. serdo atualizados pela equagéao (6).

)= 24X [Pl k) M@l 2(m)

mey keZzZC

Legenda da equacéo (5):

Av(X) = Mensagem A que o nodo Y manda um certo valor x do nodo X;

y = Todos os possiveis valores do nodo Y;

ZC = Todos as possiveis combinacdes de todos os possiveis valores de todos os
nodos pais do nodo Y;

j = A quantidade de nodos pais do nodo Y;

nv(zi) = Mensagem n que o valor do i-ésimo pai do Y que compde a combinagao
k manda para o nodo Y;

A(m) = O valor A do m.

M= A ()

Legenda da equacéo (6):
A(x) = O valor A de um certo valor x do nodo X;
CHyx = Todos os nodos filhos do nodo X;

Aw(X) = A mensagem A que o nodo filho W manda para um certo valor x do nodo
X.
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O nodo que recebe a mensagem A, atualizara seus valores L e mandara
mensagens A para seus pais que nao pertencem a A.. O processo continua até que o
nodo que recebe a mensagem A ndo possuir nenhum pai, ou que todos os pais
pertengcam a A.. Quando todas as mensagens A terminam de ser enviadas, 0s nodos
que nao puderam mandar as mensagens A comegarao a mandar as mensagens
para os seus filhos que ndo mandaram mensagem A para eles. O processo para
mandar as mensagens 1 SA0 0S mesmos que o0 envio das mensagens n do passo de
inicializacao.

No final de todo o processo, a probabilidade condicional das variaveis da rede
sera atualizada com a evidéncia da variavel V.. Este processo repetira para todas as
variaveis que pertencem a A..

No nosso exemplo, o0 nodo A nao possui nenhum nodo pai, portanto nao
mandara mensagens A € mandara as mensagens « para o nodo C:

ne(Ao)=1*1=1
nc(A)=0*1=0

1(Co) = P(ColAo, Bo) c(Ao) mic(Bo) + P(ColAo, B1) nic(Ao) mic(B+)
+ P(ColA+, Bo) mc(A1) me(Bo) + P(ColA1, B1) mc(A1) c(B1)
=(0,4)(1)(0,8) + (0,5)(1)(0,2) + (0,2)(0)(0,8) + (0,9)(0)(0,2)
=0,42

n(C1) = P(C1]Ao, Bo) c(Ao) nic(Bo) + P(C1lAo, B1) nic(Ao) mic(B+)
+ P(C1]A+, Bo) mc(Ar) me(Bo) + P(C4|A1, B1) mc(A1) mic(B1)
=(0,6)(1)(0,8) + (0,5)(1)(0,2) + (0,8)(0)(0,8) + (0,1)(0)(0,2)
=0,58

P(ColAo) = a(Co)m(Co) =a(1)(0,42) = 0,42a
P(C1]Ao) = a(C1)n(C+) =a(1)(0,58) = 0,58a

Normalizando teremos:

P(ColAo) = 0,420 / (0,42a + 0,580) = 0,42
P(C+]Ao) = 0,584 / (0,42a + 0,58q) = 0,58

No nosso exemplo, ainda foi instanciado o nodo C com o valor C4, portanto:
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Ae =Ac U{C}={A, C}
de = de U {C1} = {Ao, C1}

2(Co) = 0
7(Co) = 0
P(Colae) =0
2(C1) = 1
7(Cq) = 1
P(C+lae) = 1

No proximo passo, o nodo C mandara mensagens A para 0S seus pais que nao
pertencem a A¢, que é o nodo B:

Ac(Bo) = [P(ColBo, Ao)rc(Ao) + P(ColBo, A1) mc(A1)] A(Co)
+ [P(C1|Bo, Ao)tc(Ag) + P(C1|Bo, A1) tc(A1)] L(C)
= [(0,4)(1) +(0,2)(0)I(0) + [(0,6)(1) + (0,8)(0))(1)
=0,6

Ac(B1) = [P(ColB1, Ao)c(Ao) + P(ColB1, A1) mc(A1)] A(Co)
+ [P(C1[B1, Ao)ric(Ao) + P(C1[B1, A1) mc(Ad)] M(C1)
= [(0,5)(1) +(0,9)(0)I(0) + [(0,5)(1) + (0,1)(0))(1)
=0,5

A (Bo) = Ac(Bo) = 0,6 /*Neste caso o nodo B s6 possui o nodo C como filho*/
A (B1) =Ac(B1) =0,5

P(Bol{Ao, C1}) = ai(Bo)n(Bo) =a(0,6)(0,8) = 0,48a
P(B1|{Ao, C1}) = ar(B+)n(B4) =a(0,5)(0,2) = 0,1a

Normalizando teremos:

P(Bol{Ao, C1}) = 0,48a / (0,48a + 0,1a) = 0,828
P(B1l[{Ao, C1}) =0,1a/(0,48a + 0,1a) = 0,172

Como o nodo B ndo possui nenhum pai, ndo sera mandada mensagens A. O
nodo B ndo possui nenhum outro filho a n&o ser o nodo C que mandou mensagens A
para o nodo B. Portanto, o nodo B n&do mandara nenhuma mensagem n também.

Como podemos ver, durante o processo de atualizagdo da rede, as
probabilidades condicionais P(x|ae) séo atualizadas, o que possibilita a obten¢do da
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probabilidade condicional de qualquer valor de qualquer variavel da rede depois que
um conjunto de evidéncias é providenciado. Este € o processo de inferéncia numa
rede simples conectada, proposta pela [30]. O Algoritmo 1 descreve o processo de
inicializagdo, o Algoritmo 2 descreve o envio das mensagens A, o Algoritmo 3
descreve o envio das mensagens =w, o0 Algoritmo 4 descreve o processo de
atualizacao da rede e o Algoritmo 5 descreve o processo de inferéncia.

Procedure inicializacao;

input: B: Uma rede Bayesiana (G,P) onde G = (V,E);
Ae: Um conjunto de variaveis que receberao as evidéncias;
a.: Um conjunto de evidéncias;

output: Nenhuma;

init: Nennuma;

begin

forcada X eV do

begin
for cada possivel valor x de X do
AMX) = 1;
for cada nodo pai Z de X do
for cada possivel valor z de Z do
Ax(z) = 1;
for cada nodo filho Y de X do
for cada possivel valor x de X do
nv(X) ;= 1;
end; {for}
for cada nodo raiz R de G do
begin
for cada possivel valor r de R do
begin
P(rlac) := P(r);
n(r) := P(r);
end; {for}
for cada nodo filho Y de R do
envia_mensagem_n(R, Y, Ae, a¢);
end; {for}
end. {inicializagao}

Algoritmo 1. O processo de inicializagao do algoritmo de inferéncia.
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Procedure envia_mensagem_J;

input:

outpu:
init:
begin

Y: Nodo que esta enviando a mensagem A;

X: Nodo que esta recebendo a mensagem A;

Ae: Um conjunto de variaveis que receberao as evidéncias;
a.: Um conjunto de evidéncias;

Nenhuma;

Nenhuma;

for cada possivel valor x de X do
begin

Utiliza a equacéo (5) para calcular o Ay(x);
Utiliza a equacéo (6) para calcular o A(x);
Utiliza a equacgéo (4) para calcular o P(x|ae);

end; {for}
normaliza P(x|ae);
for cada nodo pai Z de X tal que Z ¢ Ac do

envia_mensagem_A(X, Z, Ae, ae);

for cada nodo filho W de X tal que W # Y do

envia_mensagem_n(X, W, Ae, ae);

end. {envia_mensagem_A}

Algoritmo 2. O processo para envio das mensagens A
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Procedure envia_mensagem_r;
input: Z: Nodo que esta enviando a mensagem 7;
X: Nodo que esta recebendo a mensagem r;
Ae: Um conjunto de variaveis que receberao as evidéncias;
a.: Um conjunto de evidéncias;
output: Nenhuma;
init: Nenhuma;
being
for cada possivel valor z do nodo Z do
Utiliza a equacgéo (2) para calcular nx(z);
if X ¢ Ac then
begin
for cada possivel valor x do X do
begin
Utiliza a equacgéo (3) para calcular =(x);
Utiliza a equacéo (4) para calcular P(x|ae);
end; {for}
normaliza P(x|ae);
for cada nodo filho Y do X do
envia_mensagem_n(X, Y, Ae, ae);
end; {if-then}
if algum A(x) de todos os possiveis valores do X é diferente de 1 then
for cada nodo pai W do Xtalque W #Z e W ¢ A. do
envia_mensagem_A(X, W, Ae, ae);
end. {envia_mensagem_r}

Algoritmo 3. O processo de envio das mensagens .
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Procedure atualiza;

input:

output:
init:

begin

B: Uma rede Bayesiana (G, P) onde G = (V, E);
Ae: Um conjunto de variaveis que receberao as evidéncias;
a.: Um conjunto de evidéncias;
Ve: A variavel que recebeu a nova evidéncia;
Ve: A nova evidéncia que chegou na rede;
Nenhuma;
Ac = Ae U {Ve};
Ae = Ae U {Ve};
AMve) = 1;
n(ve) == 1;
P(velae) := 1;
for cada possivel valor v do V. do
begin
Av) :=0;
n(v) :=0;
P(v|ae) := 0;
end; {for}

for cada nodo pai Z do Ve tal que Z ¢ A do

envia_mensagem_A(Ve, Z, Ae, ae);

for cada nodo filho Y do Ve do

envia_mensagem_n(Ve, Y, Ae, ae);

end. {atualiza}

Algoritmo 4. O processo de atualizagdo da rede Bayesiana na inferéncia.
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Procedure inferéncia;
input: B: Uma rede Bayesiana (G, P) onde G = (V, E);
e: Um conjunto de evidéncias;
output: B': Arede Bayesiana B que foi atualizada com novas probabilidades
condicionais;

init: Ae = {};
ae == {};
B':=B;
E := void;
begin

inicializagao(B', Ae, ae);

for cada valor €' de e do

begin
E := a variavel que corresponde a €';
atualiza(B', Ae, ae, E, €');

end; {for}

return B';

end. {inferéncia}

Algoritmo 5. O algoritmo de inferéncia numa rede Bayesiana.

Em [28] foi discutido um método chamado conditioning para aplicar o algoritmo
de inferéncia discutido acima numa rede multi conectada. A idéia do conditioning é
achar os nodos que, ao serem retirados de uma rede multi conectada, tornaria a rede
simples conectada. Estes nodos sdo chamados de loop-cutset. Depois de achar
estes nodos, para cada possivel combinacdo de todos os possiveis valores destes
nodos, cria-se uma rede Bayesiana instanciando esses nodos com a combinagéo
correspondente. Por exemplo, se na rede Bayesiana da Figura 3 tiver um nodo D,
binario, que seja pai do nodo A e do nodo B, a rede se torna uma rede multi
conectada.

Neste mesmo exemplo, se retirarmos o nodo D, a rede simples se tornaria
conectada. Portanto, criaremos duas redes Bayesianas: uma instanciando o nodo D
com seu primeiro valor e a outra instanciando o nodo D com seu segundo valor,. As
probabilidades de A e B serdo modificadas, onde na primeira rede, P(a1) = P(a1|d1),
P(a2) = P(a2|d1), P(b1) = P(b1|d1) e P(b2) = P(b2|d1) e na segunda rede, P(a1) =
P(a1|d2), P(a2) = P(a2|d2), P(b1) = P(b1|d2) e P(b2) = P(b2|d2). Despois das
modificagcdes, o nodo D sera retirado destas duas redes, tornando-as simples
conectadas. Desta forma é possivel aplicar o Algoritmo 5 nestas duas redes para
realizar a inferéncia.
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Depois, para cada nodo X €V - {E u C}, onde V sao as variaveis do problema, E
€ o0 conjunto de nodos instanciados e C é o conjunto de loop-cutset, podemos utilizar
a equacao (7) para calcular as probabilidades de cada nodo.

P(x) = . eZCVP(xi|e\,,c) P (clev) (7)

Legenda da equacéo (7):

P(x) = Probablidade de i-ésimo valor do nodo X apds a inferéncia;

CV = Todas as possiveis combinag¢des de todos os possiveis valores de todos os
nodos que pertencem a C;

P(xle,c) = Probabilidade condicional de i-ésimo valor do nodo X dado as
evidéncias e, e a combinacéo c. Pode ser obtido aplicando o Algoritmo 5;

P(clev) = Probabilidade condicional da combinagdo ¢ dado as evidéncias e,.
Pode ser calculado utilizando a igualdade P(cle,) = aP(e,|c) P(c), onde se o conjunto
C contém somente nodos raizes, o P(c) ja tem a disposto.

Porém, como mencionado em [28], nem todos o0s casos o loop-cutset s6 contera
nodos raizes e achar um conjunto minimo de loop-cutset € um problema NP dificil.
Em [34] desenvolve métodos para computar o P(c) em casos gerais.

Além do método conditioning, existem outros métodos que também buscam a
mesma finalidade, como o método clustering mencionado em [28].

2.2. Aprendizado de redes Bayesianas

O aprendizado de uma rede Bayesiana € um problema NP completo. Existem
diversas abordagens na literatura técnica para tentar resolver este problema. Para
esta pesquisa, focamos a nossa atengao para o algoritmo K2[28] e o algoritmo 1C[22]
que seguem diregdes distintas para aprender uma rede Bayesiana. Também vamos
estudar o uso do classificador Naive Bayes no método BayesfFuzzy, porque o Naive
Bayes é um classificador Bayesiano mais direcionado para o problema de
classificacao. Abaixo apresentaremos um pouco sobre cada um deles.

2.2.1. Algoritmo K2

O K2[28] é um algoritmo de busca heuristica que tem como objetivo encontrar a
estrutura mais provavel de uma rede Bayesiana. Para alcangar este objetivo, o
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algoritmo procura maximizar P(Bs/D) de uma rede, onde Bs denota a estrutura
daquela rede Bayesiana, D denota o conjunto de dados (casos) relacionado aquela
rede e P(Bs/D) denota a probabilidade de Bs dado o conjunto de dados D.

Uma das entradas para o algoritmo K2, é uma ordenacéo das variaveis (ou vetor

de variaveis), que € um dos fatores essenciais que determinara o desempenho do
algoritmo. Para obter melhores resultados, esta ordenagdo deve ser dada da
seguinte maneira: considere uma variavel qualquer do vetor de variaveis, variavel X.
Ela é sempre um possivel pai de todas as variaveis que sao posteriores a ela e
nenhuma variavel posterior a X pode ser pai de X. Entdo a busca heuristica se baseia

nesta ordenagao para aprender uma rede Bayesiana.

Utilizaremos as seguintes notagdes:

i: indice do nodo na ordenacéao das variaveis;

TTi: conjunto de pais do nodo x;;

Wi: conjunto de todas as combinagdes de todos os possiveis valores de todos
0s pais do nodo x;. Ou seja, se p1...ps sao todos os pais possiveis do nodo x;
e Vv(pi) denota todos os possiveis valores do pai p;, entdo y; € o produto
Cartesiano de v(p1) X ... X V(ps);

qi = |wil;
Vi: o conjunto de todos os possiveis valores do nodo x;;
ri = |Vil;

Nij: numero de casos (i.e. instdncias) no conjunto de treinamento, onde o
atributo x; é instanciado com o seu k™ valor e os pais do x; no conjunto ; s&o
instanciados com o j instanciacéo do ..

Ni: i Nix. Isto €, a quantidade de instancias no conjunto de treinamento
onde os pais do x; sdo instanciados com a | instanciacéo do conjunto y;

Segue o pseudocodigo do algoritmo:

35



Procedure K2;

input:

output:
init:

begin

X1...Xn: Um conjunto de n variaveis ordenadas;

u: O maximo de numero de pais que um nodo possui;
D: Conjunto de dados de treinamento;

R: Arede Bayesiana aprendida;

... T = {};

Poq = void;

Phew := void,;

Continua := void,;

Z = void;

R := void;

fori:=1tondo
begin

Pad := g(i, m); /*Essa fungédo é computado usando equacgao (2)*/
Contiuna := true;
while Continua and || < u do
begin
z := O nodo em Pred(x;) -1, que maximiza g(i, m; v {z});
[*Pred(xi) sédo os nodos que precedem x; na ordenagao dos nodos*/
Prew = g(i, ™ U {z}));
if Pnew > Pogthen
begin
Poid := Pnew;
=1 v {z};
end;{if-then}
else
Continua := false;
end;{while}
Estabelece arcos que direcionam dos pais do x; até o xiem R;

end;{for}
return R;
end.{K2}

Algoritmo 6. Pseudocdédigo do algoritmo K2.
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imy=n = 0 Nod (8)
e TNy 1) k=

Para melhorar a velocidade de processamento e a precisdao dos calculos do
algoritmo, as fungdes g(i, 1) e g(i, i U {z}) podem ser substituidas por log(g(i, 1)) e
log(g(i, i U {z})), respectivamente. Na se¢ao seguinte sera apresentado um exemplo
do uso do algoritmo K2 para melhorar o entendimento do algoritmo.

2.2.2. Exemplo de uso do algoritmo K2
Considere um problema com trés variaveis chamados “Atributo 1”7, “Atributo 2” e
“Atributo 3”, onde os possiveis valores para o Atributo 1 e Atributo 2 sdo {0, 1}, e para

o Atributo 3, os possiveis valores sao {0, 1, 2}. A Tabela 2 servira como o conjunto de
dados de treinamento D para este problema.

Tabela 2 Conjunto de treinamento do exemplo de aplicacao de K2.

Instdncias Atributo1  Atributo 2  Atributo 3

1 0 0 1
2 1 0 0
3 1 1 0
4 0 1 2
5 1 1 2

Considere também que o vetor de ordenacdo das variaveis de entrada para o
algoritmo seja {Atributo 2, Atributo 1, Atributo 3}, o maximo de pais seja 2 e que
Pred(xj) denota os nodos que antecede ao nodo xi. Entdo x4 representa o Atributo 2,
Xz representa o Atributo 1 e x; representa o Atributo 3.

No processamento do primeiro nodo do vetor de entrada (Atributo 2):

Considere i =1 erq =2, porque 0 X1 (Atributo 2) possui dois valores possiveis {0,
1}.

Tom=}a=0 5

2.:Poa=9(1,{}) = El (2= (Ngj+2-1) E:] Nji!

Nas situagdes onde q; € 0, ou seja, o nodo atual ndo possui nenhum pai, o
somatério que envolve o q; sera desconsiderado no calculo, portanto a fungéo g(i, m)
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assume a forma:

(m= — "
I Ni+ri— 1) k=1

® N;;=2;(Instdncias 1 e 2)
® N, =3; (Insténcias 3, 4 e 5)
® N;=Nqi1+Ni2=5
Portanto, 2
Poid =2-1"/(Ny+2-1) k|=-|1 Ny ={11/(5+2-1)}*(2!)* (3
={1/61}*2*6=1/720*2*6 =1/60
3.: Ja que Pred(x4) = {}, a iteragdo termina aqui e conclui que 111 = {};

No processamento do segundo nodo do vetor de entrada (Atributo 1):
Considere i =2 e rp= 2, porque o X, (Atributo 1) possui dois valores possiveis {0,
1}.
1.m={};q2=0;
2.:Pog=9(2, ) = M@= 1/ (N+2- 1) fy Ny
=1 k=1
® Nyi=2; (Instdncias 1 e 4)
® N, =3; (Insténcias 2, 3 e 5)
® Ny =Ni1+Ni2=5
Portanto, 2
Pold =2-1"/(Ng+2-1) kl:ll No! ={11/(5+2-1)}*(2!)* (3
={1/61}*2*6=1/720*2*6 =1/60
3.: Pred(xz) —1m2 = {Atributo 2}, portanto o unico nodo que maximiza a fungéo

g(2, mu{z}) € o Atributo 2. g2 = 2, porque sé existem duas combinagdes possiveis.
2 2

Prew = g(2, {Atributo 2}) =J_="1I @=-10)(Ng+2-110 TNy

® Ny =1; (Instancia 1)

® Ny =1; (Insténcia 2)

® Ny =1; (Insténcia 4)

® Ny =2; (Insténcias 3 e 5)

® N21=N2i1 + N2i2=2;

® N2 = No2q + Nax2 = 3;

Portanto, 2

Prow = @=1/(Ng+2- 1)1 [T Nyl

= {2 =1/ (Nyr + 2= * (1) * (AN * {2 = 1)/ (N2 + 2 - 1)} * (1)
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(2
=(1/6)*1*1*(1/24)*1*2=2/144 =1/72
4.: Prew < Poig portanto, 1, = {}.
5.: Pred(xp) —1m2 = {}. Nao existem mais elementos no Pred(xz) —T2, portanto,
termina a interacao;

No processamento do terceiro nodo do vetor de entrada (Atributo 3):

Neste ciclo, i = 3, r3 € igual a trés, porque o x3 (Atributo 3) possui trés valores
possiveis {0, 1, 2}.
1.:m3={};q3=0; o 3

2. Poa=g(3, {}) = J"l' B =1/ (Ng+3-1) TNy

® N34 =2; (Insténcias 2 e 3)

® N3, =1; (Instancia 1)

® N33 =2; (Instédncias 4 e 5)

® N3 =N3;+N32+N33=5

Portanto,

Poa =3 =11/ (Ns +3—1) Moq Nal = {21/ (5+3 1)1} * (21)* (11) *
(21
={2/7}*2*1*2=1/2520 * 4 = 1/630

3.: Pred(x3) —113 = {Atributo 2, Atributo 1}
2 2

9(3, meUfAtributo 2)) = 1 (3— 1)1/ (Ng+3- 1)1 [T Ngy

N3 = 1; (Instancia 2)

Ns312 = 1; (Insténcia 1)

N313 = 0;

Ns21 = 1; (Insténcia 3)

N322 = 0;

Ns23 = 2; (Instancias 4 e 5)
N31 = N311 + N312 + N313 = 2;

N32 = Na21 + Nagz + Nagz = 3;

g(3, msU{Atributo 2}) ={2)/(2+ 3 =)} * (1) * (1) * (O) * {(2")/(3 + 3 - 1)1}
s (1) (o) (21)
={2/4N*1*1*1*{2/5)}*1*1*2=(1/12) * (1/60) * 2 = 1/360
2 3
g(3, msU{Atributo 1}) =j=I'1I (3—1)!/(Ng+3-1) k|=_|1 Nai!
® Nj3i1=0;
® Nj3i2 =1; (Instédncia 1)
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® Nsj¢3=1; (Insténcia 4)

® Nj1 = 2; (Instancias 2 e 3)
® N3 =0;

® Nsjy3 = 1; (Insténcia 5)

® Nj3i =Nszi1 + N3z + N3i3 = 2;
® N3 =Ns2q + Nago + Napz = 3;
a(3, msu{Atributo 1})

= {202 + 3= 1)} * (01 * (1) * (1) * {(21)/(3 + 3= 1)1} * (2!) * (O!) * (1!)
= {2/(AN}* 15 1% 1% (2B} *2* 1% 1 = (1/12) * (1/60) * 2
= 1/360

Como os dois empatam, entdo sera escolhido o primeiro nodo como
sendo z. Caso tivessem resultados diferentes, aquele nodo que, adicionado
ao TT; obtivesse a maior probabilidade, seria considerado o z.

® Pn.w =9g(3, {Atributo 2}) =1/360
4.: Prew > Pog portanto, 13 = {Atributo 2}. Poq = 1/360;
5.: Pred(xs) -11; = {Atributo 1}, portanto o unico nodo que maximiza a fungéo g(3,

3U{z}) € o Atributo 2. 2 = 4, porque existem quatro combinag¢des possiveis, {(0, 0);
(0, 1); (1, 0); (1, 1)}
Prew(X3) = g(3, sU{Atributo 1})
2

= @1 (Ng+3- 11,1 Ny

® Ni3i1 = 0; (Instdncias que possuem valores (0, 0, 0), neste caso
nenhuma)

® N3¢ = 1; (Instdncias que possuem valores (0, 0, 1), neste caso instancia
1)

® Nsi3 = 0; (Instdncias que possuem valores (0, 0, 2), neste caso
nenhuma)

® Nj31 = 0; (Instdncias que possuem valores (0, 1, 0), neste caso
nenhuma)

® Nj3» = 0; (Instdncias que possuem valores (0, 1, 1), neste caso
nenhuma)

® Nsp3 = 1; (Instdncias que possuem valores (0, 1, 2), neste caso instancia
4)

® N3¢ = 1; (Instancias que possuem valores (1, 0, 0), neste caso instancia
2)
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® Nis3»; = 0; (Instdncias que possuem valores (1, 0, 1), neste caso
nenhuma)
® Nis33 = 0; (Instdncias que possuem valores (1, 0, 2), neste caso

nenhuma)

® Nsi4q1 = 1; (Instdncias que possuem valores (1, 1, 0), neste caso instancia
3)

® Nispo = 0; (Instdncias que possuem valores (1, 1, 1), neste caso
nenhuma)

® Nsiy3=1; (Instdncias que possuem valores (1, 1, 2), neste caso instancia
5)

® N3i =Nz + N3z + N33 =1;

® N3 =Nz + N3z + N3z =1,

® N33 =Naszq + Naz2 + N3zz =1,

®  N3zs = Nszgq + Naso + Nzgz = 2;

a(3, msu{Atributo 1})

={2Y)/(1 +3 =1} *@O)* (1) * @) *{2Y (1 +3 =)} *@OH*@OH*1hH*
{@2Y/(1 +3 =1 * (1) * (O * () *{(2)/(2 + 3= 1)1} * (11) * (Q") * (1!)
=2/ *1*1*1*2/3)}*1*1*1*{2/3)}*1*1*1*{2/(4)}*1*1
*1=(1/3)*(1/3) * (1/3) * (1/12) = 1/108
6.: Prew > Poiq portanto, 13 = {Atributo 2, Atributo 1}. Poq = 1/108;
7.: Pred(x3) =113 = {}, ndo existem mais elementos no Pred(xs) —113 , portanto
termina a iteracao;

Arede aprendida € mostrada na Figura 4.

Figura 4 Rede Bayesiana aprendida pelo algoritmo K2 no exemplo da Seg¢éo 2.2.2.
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2.2.3. Algoritmo IC

O IC[22] é um algoritmo de aprendizagem de rede Bayesiana que se baseia nos
conceitos de independéncia condicional. Ele realiza uma busca exaustiva para cada
par de variaveis do problema para determinar se eles podem ser considerados
condicionalmente independentes ou n&o. O algoritmo pode ser descrito em trés
passos, que sao:

1. Encontrar uma estrutura ndo direcionada e incluir arcos n&o direcionados de
dois a dois nodos, caso os dois nodos sejam condicionalmente dependentes,
ou seja, nao existem separadores entre os dois nodos;

2. Para cada tripla de nodos conectados da forma A-B-C sendo A, B e C
variaveis do problema, formar estruturas-V A->B<-C se A e C sao
condicionalmente dependentes dado o B;

3. Direcionar os demais arcos evitando a formag¢ao de novas estruturas-V e
nao tornar o grafo ciclico;

O algoritmo apresentado, ignora o esforgo computacional envolvido no processo;
alguns outros algoritmos desta classe se baseiam neste algoritmo para implementar
uma forma mais pratica e que seja computacionalmente viavel. O Algoritmo 7 mostra
um dos possiveis pseudocdédigos do algoritmo IC:
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Procedure IC;
input:  X4...Xn: Um conjunto de n variaveis;

D: Conjunto de dados de treinamento;
output: R: Arede Bayesiana aprendida;
init: R := Uma rede Bayesiana com n nodos onde todos os nodos conectam
entre si;
begin

fori:=1 to n do /*Para cada par de nodos*/
forj:=1tondo
ifi#]j
and x; e x; sdo condicionalmente independentes de acordo com D then
Remove arco que conecta entre x; e xjna R;

fori:=1to n do /*Para cada tripla de nodo*/
forj:=1tondo
if i # j then
fork:=1tondo
ifk#ziand k #j
and x;, x; e x= estdo conectados na forma x; — x; — Xk then
Forma a estrutura V, x; -> x; <- xcem R;

fori:=1 to n do /*Para cada par de nodos*/
forj:=1tondo
if 0 arco entre x; e x; ndo esta direcionado then
Direciona o arco entre x; e x; sem formar novas estruturas-V e
n&o transformar R ciclico;
return R;

Algoritmo 7. Pseudocdédigo do algoritmo IC.

2.2.4. Exemplo de uso do algoritmo IC

Considera-se um problema com 5 variaveis, A, B, C, D e E, onde o A é
condicionalmente dependente com C e D, o B é condicionalmente dependente com D,
C é condicionalmente dependente com A e E, o D é condicionalmente dependente
com A, B e E, e E é condicionalmente dependente com C e D. Portanto, o resultado
do passo 1 é mostrado na Figura 5.

43



Figura 5 Resultado do passo 1 de exemplo de aplicagao do algoritmo IC.

Suponha que A e B sao dependentes do dado D, e C e D s&do condicionalmente
dependentes do dado E. Portanto, o resultado do passo 2 resulta na estrutura
apresentada na Figura 6.

Figura 6 Resultado do passo 2 de exemplo de aplicagao do algoritmo IC.

No passo 3 do algoritmo os arcos restantes s&o direcionados de forma a néo
formar novas estruturas V e ndo formar circulos direcionados. Portanto um dos
possiveis resultados é apresentado na Figura 7.
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Figura 7 Resultado do passo 3 de exemplo de aplicagao do algoritmo IC.

Existem propostas na literatura técnica para realizar cada um destes passos de
forma mais eficiente ou de forma mais pratica. Por exemplo, uma das formas de se
realizar o passo 1 € iniciar o grafo conectando todos os nodos entre si. Entao, retirar
os arcos entre os nodos que sao condicionalmente independentes testando os
possiveis separadores, como 0s seus vizinhos mais proximos. Esta abordagem é
para tentar resolver o problema de poder existir uma grande quantidade de possiveis
conjuntos de separadores para serem testados para cada dois nodos que estamos
tentando determinar, se devemos conectar um arco entre eles, ou seja, se séo
condicionalmente independentes.

2.3. Naive Bayes

Os classificadores Bayesianos buscam normalmente a distribuicdo da
probabilidade real de todas as variaveis do problema. Existe, entretanto, um tipo de
classificador Bayesiano que se especializa na classificagdo de uma unica variavel.
Esse tipo de classificador € conhecido como Classificador Naive Bayes (NB). Um
classificador Bayesiano comum sempre tentara atribuir o valor mais provavel para a
variavel da classe num processo de classificacao. Porém, para realizar esta tarefa, é
necessario identificar as relagcbes entre as variaveis. Esta identificagdo dos
relacionamentos muitas vezes nao é otimizada para a tarefa de classificacdo de uma
unica variavel. Portanto, os classificadores Naive Bayes utilizam uma abordagem
diferente para encontrar este valor mais provavel.

A abordagem NB considera que todos os nodos s&do condicionalmente
independentes entre si (dado o valor da classe) e que todos eles influenciam
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diretamente a variavel da classe. Ou seja, todos os nodos de uma rede Naive Bayes,
sao filhos da variavel classe. Desta forma, ndo é necessario se preocupar com as
relagcdes entre os nodos e sim apenas com a relagdo de cada um dos nodos com a
variavel da classe, melhorando o efeito de classificagdo. A Figura 8 mostra a verséo
Naive Bayes da rede Bayesiana mostrada na Figura 1.

Figura 8 Exemplo de uma rede Naive Bayes.

2.4. Selecao de atributos - Markov Blanket

Em algumas situagdes reais, a quantidade de variaveis que descreve o problema
€ grande. Isto geralmente torna o processamento da rede Bayesiana
computacionalmente ineficiente ou computacionalmente intratavel. Portanto, pode ser
interessante desconsiderar variaveis que ndo possuem uma grande influéncia para a
solugdo do problema. Considerando novamente o exemplo dado na Figura 1,
suponha que desejamos focar o nosso problema na classificagdo do nodo D. Para
este objetivo, podemos retirar o nodo A da rede para tornar o processamento mais
eficiente. A remocao do nodo A é uma aplicacao da definicdo de Markov Blanket.

Numa rede Bayesiana um dado nodo X pode ser influenciado pela instanciagéao
de um nodo distante Z. Porém, a instanciagéo de alguns nodos que se situam mais
perto de X, serve como uma “barreira” para estas influéncias fazendo com que a
instanciacdo de um nodo que nao faz parte desta “barreira”, ndo tenha mais
influéncias sobre o nodo X. Esta é justamente a idéia principal do Markov Blanket, ou
seja, a de localizar esta “barreira” dado um nodo X qualquer de uma rede Bayesiana.

A definicdo do Markov Blanket é: dado um nodo X, o Markov Blanket do nodo X é
composto por todos os nodos que sejam pais de X, filhos de X e pais dos filhos de X.
Veja o exemplo da Figura 9, onde temos 8 variaveis, A, B, C, D, E, F, G e H.
Considere que desejamos encontrar os nodos que pertencem ao Markov Blanket do
nodo F.
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Figura 9 Exemplo de uma rede Bayesiana antes da identificacdo de Markov Blanket no nodo F.

Os nodos que satisfazem a definicao do Markov Blanket do nodo F séo, C, E, G
e H, como mostra a Figura 10.

Figura 10 Markov Blanket do nodo F do exemplo dado na Figura 9.

O nodo C faz parte do Markov Blanket de F porque € o pai de F. Os nodos Ge H
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também porque sao filhos de F e 0 nodo E € membro do Markov Blanket porque ele é
o pai de G que é filho de F. Desta forma, se tivermos um problema que pode ser
representado pela rede Bayesiana da Figura 9, conseguiremos reduzir este
problema de 8 variaveis para 5 variaveis diminuindo o espago de busca e tempo
computacional.
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3. LOGICA Fuzzy

A logica fuzzy é conhecida pela sua capacidade de tratar incerteza e impreciséo
assim como de permitir um ganho na compreensdo ao utilizar valores linguisticos.
Essas caracteristicas s&do bastante importantes para esta pesquisa, pois
pretendemos aumentar a compreensibilidade da saida de um classificador
Bayesiano.

Os principais conceitos que serdo utilizados na pesquisa sao: fuzzificagdo, um
processo que transforma valores classicos (e.g. inteiros, reais) em valores fuzzy;
regras fuzzy, que € a forma que acreditamos ser o melhor no momento para explicar
as saidas de um classificador Bayesiano; e Sistema de Classificacdo Fuzzy (SCF),
que servira como o classificador principal desta pesquisa. Nas se¢des seguintes,
sera dada uma viséo geral sobre cada um destes conceitos.

3.1. Fuzzificagao

O processo conhecido como fuzzificagdo possui o propdsito de transformar
valores crisp, que sdo valores classicos e que normalmente pertecem ao conjunto
dos numeros reais, em valores fuzzy, valores que sao definidos por conjuntos fuzzy.
Para tanto, primeiro deve-se determinar quais conjuntos fuzzy representardo o
dominio da variavel. Existem alguns métodos para achar os conjuntos fuzzy que
melhor representam o dominio da variavel, por exemplo o fuzzy C-Means[17], ou
simplesmente obter os conjuntos fuzzy através de testes empiricos para determinar
qual é a melhor forma de cada conjunto fuzzy e a quantidade de conjuntos fuzzy que
deverao ser utilizados para representar a variavel.

Para fuzzificar um certo valor crisp, € preciso calcular todos os graus de
pertinéncia deste valor em todos os conjuntos fuzzy daquele dominio. Mostraremos
abaixo um exemplo de fuzzificagao:

Considere uma variavel continua que possui os limites entre 0 e 10. Considere
também que os conjuntos fuzzy que serdo utilizados para definir esta variavel sejam :
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0,sex<0oux>=4

X =
#parxo (x) { (4 —x)/4, se x>=0ex <4

0,sex<=1oux>=9
U Mepio (X) = (9-x)/4,sex>=5ex<9
(x—=1)4,sex<5ex>1

0,sex<=60ux>10

X) =
(L ato(X) { (x-6)4,sex>6ex<=10

Entdo, aplicando o processo de fuzzificagdo em um valor crisp q = 6,5 desta
variavel teremos o seguinte resultado :

Meaixo (Q) = 0;
Mmvepio(q) = (9 — 6,5)/4 = 2,5/4 = 0,625;
MaLto(q) = (6,5 — 6)/4 = 0,5/4 = 0,125;

Entdo podemos dizer que o valor q pertence ao conjunto fuzzy MEDIO com
0,625 de grau de pertinéncia e pertence também ao conjunto fuzzy ALTO com 0,125
de grau de pertinéncia. Note que isso nao quer dizer que o valor fuzzy do valor q seja
o conjunto MEDIO, mas sim que ele é considerado mais MEDIO do que ALTO.

3.2. Classificagao fuzzy

Um sistema de classificagdo fuzzy utiliza as regras fuzzy como uma base de
regras. O sistema entdo utiliza a base de regras para classificar certa instancia. Dois
tipos de raciocinios podem ser aplicados para obter a classe que a instancia pertence:
o Raciocinio Classico e o Raciocinio Geral. A seguir mostraremos mais detalhes
sobre os calculos envolvidos no processo de classificacdo e os dois tipos de
raciocinios.

3.2.1. Regras fuzzy
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As regras fuzzy sao regras no formato “Se <antecedente> Entdo
<consequente>", e que possuem alguns ou todos os antecedentes e/ou alguns ou
todos os consequentes definidos pelas variaveis fuzzy. Para este trabalho, focamos
nas regras fuzzy que sao utilizadas nos problemas de classificagdo, ou seja, sao
regras que possuem alguns ou todos os seus antecedentes sendo variaveis
linguisticas que representam um conjunto fuzzy . Na parte de consequente esta
presente o valor da variavel classe, o qual pode ser associado a um conjunto fuzzy.
Cada regra fuzzy pode ter um grau de certeza associado indicando o peso da regra
na classificagdo. A seguir apresentaremos um exemplo de uma regra no formato
utilizado neste trabalho.

se A é alto e B é baixo entdo Classe é c1 com 0,8 de certeza

Neste trabalho, se a classe se associa a um conjunto fuzzy, ela se transforma
em valor nominal representado pelo valor linguistico do conjunto fuzzy que a classe
possui 0 maior grau de pertinéncia.

3.2.2. Raciocinio fuzzy classico e geral

Os sistemas de classificagao fuzzy que utilizaremos neste trabalho sao baseados
em regras fuzzy, ou seja, utilizam uma base de regras no processo de classificagao.
Existem dois tipos de raciocinio que podemos utilizar na hora de realizar os calculos
para classificagdo: o raciocinio fuzzy classico e o raciocinio fuzzy geral. Os calculos
que sao feitos utilizando o raciocinio fuzzy classico podem ser descritos pelo
pseudocodigo mostrado no Algoritmo 8.
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Procedure Raciocinio Fuzzy Classico;
input: R;...R,: Uma base de regras com n regras, cada regra com um grau de
certeza (GC) associado;
X2...Xm: As variaveis do problema;
X1: Variavel classe;
e2...em: As evidéncias fornecidas;
output: V.: O valor da classe mais provavel;
init: CP5...CP, := void;

C :=void;
H+...H, := void,;
V; := void,
begin
fori:=1tondo
begin

forj:=2tomdo
if Xj de Ri ndo é conjunto fuzzy then
if e; = 0 valor de X de R; then
CPh; =1,
else

else
CP; := Grau de pertinéncia do e; no conjunto fuzzy X; de R;;
C =t _norma(CP5...,CPy);
H; := C * GC;; /*Calcular o grau de associagao®/
end;{for}
Rk := Aregra com maior grau de associacao;
V. := O valor de X; definido na Ry;
return Vc;
end.{RaciocinioFuzzyClassico}

Algoritmo 8. Raciocinio fuzzy classico.

Como pode ser visto no pseudo codigo dado no Algoritmo 8, o raciocinio fuzzy
classico se baseia na idéia da regra vencedora, porque ele considera apenas o
resultado da regra que possui o maior grau de associagao e ignora 0s possiveis
conhecimentos que podem existir nas outras regras. Ou seja, se existe uma
quantidade alta de regras que indicam o padrdao sendo de certa classe, porém
nenhuma delas é vencedora. Este raciocinio dara a prioridade para a regra
vencedora ignorando o resultado de todas as outras regras. Contrario do raciocinio
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fuzzy geral, que pode ser descrito pelo pseudocodigo Algoritmo 9.

input:

output:
init:

begin

Procedure Raciocinio Fuzzy Geral;

R1...Rn: Uma base de regras com n regras, cada regra com um grau de
certeza (GC) associado;

X2...Xm: As variaveis do problema;

X1: Variavel classe;

e2...em: As evidéncias fornecidas;

V.: O valor da classe mais provavel,

CP5...CPn, := void,;

C :=void;
H4...Hn := void;
k := void;

p := Quantidade de possiveis valores que X; pode assumir;

fori:=1tondo
begin

forj:=2tomdo
if Xj de Ri ndo é conjunto fuzzy then
if e; = 0 valor de X de R; then
CPh; =1,
else

else

CP; := Grau de pertinéncia do e; no conjunto fuzzy X; de R;;
C :=t_norma(CPs,...,CPy);
H; := C * GC;; /*Calcular o grau de associagao*/
k := Indice que representa o valor de X; definido no R;;
/*Y é o grau de classificagao, € um agrupamento dos graus de
associacao pelo valor da classe e f € um operador de associacao®*/
Y k= (Y + H);

end;{for}
Yk := A classe com maior grau de classificagao;
V. := O valor da classe associada ao Yj;
return Vc;

end.{RaciocinioFuzzyGeral}

Algoritmo 9. Raciocinio fuzzy geral.
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O raciocinio fuzzy geral valoriza os resultados de todas as regras e ndo somente
da regra vencedora. Com esta caracteristica, o raciocinio fuzzy geral pode extrair
mais conhecimentos de todas as regras no processo de classificagdo. Neste trabalho
estamos utilizando o raciocinio fuzzy geral no sistema de classificagdo fuzzy, como
t-norma, o minimo e o operador de associacdo como média aritmética.
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4. TRABALHOS RELACIONADOS

Neste capitulo apresentamos alguns trabalhos que também buscam melhorar a
compreensao de uma rede Bayesiana e trabalhos relacionados a selegcdo de
atributos em redes Bayesianas. Os trabalhos abordados neste capitulo sdo o método
BayesFuzzy [5], que trabalha com regras fuzzy e com a explicagao preditiva que é a
base do trabalho deste mestrado; a abordagem Ghim-Eng [8], que trabalha com
regras de classificacdo e explicagdo diagndstica e possui um objetivo semelhante ao
este trabalho, mas com uma abordagem diferente; abordagem Extended Markov
Blanket [23], que se baseia no Markov Blanket para desenvolver um método de
selecdo de atributo mais eficiente. E um trabalho que nos auxilia a ter uma nova vis&o
sobre a selegdo de atributos que utilizamos neste trabalho; e também a abordagem
JCFO [24], que busca ao mesmo tempo, construir um classificador Bayesiano e
também selecionar os atributos mais relevantes.

Tendo estes trabalhos citados acima, podemos comparar qual dos métodos esta
mais préximo do nosso objetivo e quais pontos ainda nao foram trabalhados por eles.
Sera mostrado também um método classico (C4.5) que utiliza arvores de deciséo
para tratar um problema e expressar os resultados em forma de regras, que além de
ser semelhante com o0 nosso objetivo, também servira como uma base de
comparagao. Nas seg¢des seguintes sera mostrado um pouco sobre cada um deles.

4.1. BayesFuzzy

Tradicionalmente, redes Bayesianas sao aprendidas a partir de dados discretos
e ndo possuem a capacidade de tratar dados continuos’. Portanto, os autores de
BayesFuzzy [5] propuseram o uso do processo de fuzzificagdo para transformar os
dados continuos em dados discretos (processo de discretizagdo). Desta forma, apds
o processo de fuzzificagédo, € possivel aprender uma rede Bayesiana sobre qualquer
conjunto de dados. Por isso, esta fuzzificagdo, para discretizar as variaveis, € o
primeiro passo do método BayesFuzzy. Em seguida, € utilizado um algoritmo de
aprendizagem de redes Bayesianas para construir um classificador Bayesiano
baseado nos dados fuzzificados.

Em [5], foi utilizado o algoritmo K2 como algoritmo de aprendizagem. Apéds a
rede ser aprendida, as regras sdo extraidas desta rede de acordo com o
pseudocodigo dado no Algoritmo 10.

'E possivel se trabalhar com redes Bayesianas que manipulam dados continuos, mas tais redes sédo
normalmente chamadas “redes Gaussianas” [27]. A maior dificuldade em se utilizar tais modelos
probabilisticos & a necessidade de se conhecer a distribui¢do de probabilidade de todas as variaveis
do problema. Por este motivo, a discretizagdo acaba sendo um método mais adequado, na maioria
das vezes[41].
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As regras extraidas da rede séo entéo utilizadas como uma base de regras de
um SCF. Portanto, podemos sumarizar o BayesfFuzzy nos 4 passos seguintes:

1) “Discretizar” o conjunto de dados original D usando o processo de fuzzificagao,
gerando o conjunto de dados qualitativo D’;

2) Aprender um Classificador Bayesiano (CB) usando D’;

3) Extrair regras do CB gerado no passo 2 usando o Algoritmo 10;

4) Utilizar as regras geradas no passo 3 como uma base de regras para um
SCF;

Os resultados apresentados pelo BayesFuzzy mostram que esta abordagem é
adequada para a tarefa de explicacdo de uma rede Bayesiana, ou seja, consegue
transformar os conhecimentos contidos numa rede Bayesiana numa forma que a
maioria das pessoas possam entender estes conhecimentos com maior facilidade.
Em [5], os autores comparam os resultados obtidos pelo BayesFuzzy com o método
de geracéo automatica de regras fuzzy de Wang e Mendel [39]. Em muitos casos, o
BayesFuzzy produziu menos regras e com uma taxa de classificagdo proxima a taxa
de classificagao obtida pelas regras fuzzy geradas pelo método de Wang e Mendel. O
BayesFuzzy gera explicagbes do tipo preditiva. A Figura 11 mostra o esquema geral
do BayesFuzzy.

Definicdo dos
Dados de » conjuntos Fuzzy — » Fuzzificacao
treinamento Manual
Utilizar as '
regras geradas . Extracio de . Treinamento
como base de regras do CB de um CB
regras

Figura 11 Esquema geral do método BayesFuzzy.
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procedure BC_Extrair_Regras;
input: R: Rede bayesiana com m variaveis;

X1: Variaveis da classe;

output: CRR: Conjunto de regras reduzidas;
init: CRR :={};

MBC := void;
n := void;
V...V, = void;
ji--jn = void,;

begin

MBC := MB(R, X4); /*"Markov Blanket do nodo X¢*/
n := [Nodos de MBC]|;
fori:=2tondo
V; := todos os possiveis valores que o X; pode assumir;
fori:=2tondo
Ji = |Vil;
RI :=1; /*Indice da regra*/
fork,:=1toj,do
for k; :=1to j; do

fork,:=1toj,do
begin
Forma antecedentes das regras como Xz := Vo and X3 := Vs
and ... and X, := Vikn;
Propaga os antecedentes acima sobre a MBC obtendo V, como
resultado da classificagao;
Define Rrj como Xz € Voz € X3 € Vs e ... e Xy € Vikn entéo X4 é
Ve,
CRR:=CRR U Rgj;
Rl :=RI + 1;
end;{for}
CRR :=remover_regras_superfluas(CRR);
return CRR;

4.2,

Algoritmo 10. Extrair regras de um BC (Parte do BayesFuzzy).

Abordagem Ghim-Eng
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Existem diversos métodos que foram propostos para tentar explicar uma rede
Bayesiana de forma mais intuitiva, porém poucos ou nenhum deles conseguem
explicar a forma com que a rede Bayesiana trata a falta de informagbes ou
informagdes errdneas, tais como erro na entrada dos dados, assim como alguns
trabalhos ndo expressam a interagao entre os pais do nodo da classe [8].

Em [8] é proposta a utilizacdo de regras extraidas da rede Bayesiana para
explicar a decisao da rede. Esta explicacido ndao é apenas referente as relagdes de
cada valor de entrada com o valor da classe, mas também é referente as relagdes do
conjunto de entradas com o valor da classe e explica como os erros ou a falta de
informacdes da rede é compensada. Para ndo estender o problema mais do que o
necessario, os autores limitam esta explicacdo para o Markov Blanket do nodo da
classe, porque o Markov Blanket do nodo ja é suficiente para explicar totalmente o
resultado da inferéncia referente ao nodo da classe.

Estas regras sao extraidas a partir de arvores de decisédo construidas para cada
possivel valor da classe e associam o grau de certeza das regras geradas com a
probabilidade condicional calculada utilizando uma instancia que corresponde a regra
em questdo, ou seja, a parte antecedente de cada regra gerada é a parte das
evidéncias utilizadas na rede Bayesiana para a geragao das regras. Ja a parte
consequente da regra, é o valor da classe. Portanto, utilizando estas evidéncias
podemos calcular a probabilidade condicional P(x|e) onde x representa o valor da
classe (que corresponde a parte consequente da regra) e e representa as evidéncias
utilizadas na rede para a extragao da regra. Assim, pode-se utilizar o P(x|e) como o
grau de certeza da regra gerada.

Na literatura técnica, existem alguns métodos que utilizam a representacao
grafica para explicar a rede Bayesiana. Fora a facil compreensao da representagéo
grafica, estes métodos muitas vezes n&do conseguem examinar a distribuicdo de uma
Unica variavel e ainda é dificil compreender todo o processo de inferéncia.

Chajewska e Draper [3] propbéem a procura por uma solugéo boa do problema
em vez de se buscar a melhor solugdo. Com isso, é possivel diminuir a complexidade
da busca. Além disso, definem uma medida de qualidade da explicagdo. Contudo,
ainda existe a dificuldade de examinar se possui uma explicagdo na rede que consiga
atingir um certo grau de qualidade requerida, porque para isso seria necessario
examinar todas as possibilidades novamente.

Em [8], sdo apontados 2 dos maiores problemas causadores de falha nos
meétodos que existem na literatura técnica:

1. Alta quantidade de variaveis, que pode chegar até milhares de variaveis;

2. Alto custo computacional para analisar todas as possiveis evidéncias.

Muitos dos métodos se limitam apenas a analise de uma unica variavel e
nao a interacao entre as variaveis;
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Portanto, podemos organizar alguns pontos importantes no problema de

explicagdo da rede Bayesiana :
1. Explicar a importancia de cada variavel em relagéo a classe;
2. Explicar a interagao entre as variaveis;
3. Considerar que pode existir uma grande quantidade de possiveis

evidéncias;
4. Considerar o custo computacional;
5. Medida da qualidade da explicacao.
O método que Ghim-Eng et al. propuseram pode ser descrito pelo pseudocdodigo
dado no Algoritmo 11.

Procedure Ghim-Eng;
input: R : Uma rede Bayesiana treinada com n variaveis;

X1: Variavel classe;

V1..Vm: Todos os possiveis valores da variavel classe;

€2...en: As evidéncias oferecidas pelo usuario;

d: Valor booleano indicando se o usuario deseja explicagao sobre

valores faltantes;
output: Ex: Uma explicagao textual com algumas regras dentro;

init: MBC = {};
AD;...ADp, := void;
R:={};
Ex := void;
beginc

MBC := MB(R, X4);_/*Markov Blanket do atributo classe*/
MBC := Arc_reversal(MBC, X4); /*Aplicar arc reversal no atributo

classe*/

fori:=1tomdo
[*Gerar uma arvore de decisdo para cada possivel valor da classe*/
AD; := gerar_arvore(MBC, V));

[*Extrair regras das arvores geradas de acordo com as evidéncias

oferecidas®/

R := extrair_regras(AD, e;...ey);

Ex := gerar_explicacao(R);

if d then
[*Incorporar a explicacao textual sobre como BC trata valores
faltantes na explicacao final*/
Ex := Ex + gerar_exp_val_faltante(MBC);

return EX;

59



Algoritmo 11. Abordagem de Ghim-Eng.

No método descrito pelo Algoritmo 11, a geracéo das explicagdes é on-line, ou
seja, sera gerada uma explicacao especifica para cada entrada que o usuario fornece,
portanto € uma explicagao do tipo diagndstica.

4.3. Abordagem Extended Markov Blanket

Analises protedmicas sao excelentes para a identificacdo de algumas doengas
no estagio prematuro e sdo simples, baratas e minimamente invasivas.

Entre as tecnologias de arquivagédo do soro, a low-resolution surface-enhanced
laser desorption/ionization time-of-flight (SELDI-TOF) e a espectrometria de massa
(MS) sao utilizadas para detectar padrdes das proteinas. Porém, as proteinas num,
escopo menor, contém informagdes abundantes sobre a classificacdo das proteinas,
mas para visualizaa-las num escopo menor, € necessario a analise de espectrometria
de massa com alta resolucéo.

Diversos algoritmos foram desenvolvidos para SELDI-TOF, mas para MS de alta
resolugcdo, os algoritmos tradicionais de aprendizagem da maquina ndo possuem
capacidade para analisar uma entrada com tdo alta dimensionalidade. Portanto, ha
uma necessidade de reducdo da dimensionalidade para os problemas MS de alta
resolucgéo.

Baseado nestas necessidades, esta abordagem desenvolve um algoritmo de
selegdo de atributos multi-passo chamado Extended Markov Blanket (EMB). Este
método, busca dois subconjuntos de atributos que séo relevantes para cada atributo:
sdo os subconjuntos de atributos baixo-correlacionado (LCFS) e alto-correlacionado
(HCFS). O subconjunto alto-correlacionado € a definicdo do Markov Blanket obtido
pelo calculo dos coeficientes de correlagcdo de Pearson e contribui para a remogao
dos atributos redundantes. E, por outro lado, o subconjunto baixo-correlacionado é
utilizado para atribuir pesos para cada atributo em relacdo a influéncia deles no
resultado da classificagao.

A contribuicdo ou novidade deste algoritmo, esta justamente no uso do
subconjunto LCFS para atribuir pesos para cada atributo. Os pesos dos atributos sédo
obtidos com base na fungdo de vetor de peso do Support Vector Machine (SVM)
linear que utiliza uma pequena por¢ao do conjunto de dados para servir como dados
de treinamento e teste para SVM linear. E como o algoritmo de SVM linear é treinado
apenas com uma pequena porgao dos dados de treinamento, seu desempenho pode
ser bastante limitado. Assim, tanto o peso absoluto do SVM linear quanto a precisao
sdo fatores importantes para determinar o peso final do atributo. Entdo, quando a
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precisdo é maior do que 0.5, sera tratado na fung¢ao de calculo de peso como sendo
um peso positivo. Caso contrario, sera considerado uma penalidade que gera um
peso negativo.

Depois de determinar os pesos dos atributos, € removido o atributo com menor
coeficiente de correlagdo de Pearson de acordo com as regras de Markov Blanket. E
entdo atualizam-se os subconjuntos HCFS e LCFS e calculam-se os pesos
novamente. Este processo sera repetido até que sobre apenas um atributo ou entao
até atingir um numero de atributos pré-determinado.

No passo seguinte, sera aplicado um Backward Feature Selection para
selecionar o melhor atributo. O Algoritmo 12 descreve o algoritmo Extented Markov
Blanket e o Algoritmo 13 descreve o algoritmo Backward Feature Selection.

g
W
d+1 L B se B>0,5

Zio [wjl

Ze= 4 ©9)
W
- 1-"_dn L (0,5-PB) caso contrario
L i [wjl

Legenda da equacéo (9):
zx = Peso final do k-ésimo atributo;
wi = Peso do k-ésimo atributo calculado por um SVM linear;
d = A quantidade de atributos presente no LCFS;
B = Ataxa de classificagao obtida pelo k-ésimo atributo dentro do SVM linear.

n k

Pi(cilM;, F;

AFM)= = P(M,F) T Pyc|M,F)log PioiM;. i) (10)
=1 =1 Pj(ci|M;)

Legenda da equacéo (10):
A(Fi|M;) = Entropia cruzada do nodo F; dado o Markov Blanket M; do F;;
n = Quantidade de amostras;
k = Quantidade de possiveis valores do atributo classe;
c| = i-ésimo possivel valor do atributo classe.
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Procedure Extended Markov_Blanket;

input:

output:
init:

begin

A1...An: Um conjunto de atributos;

Aq: Atributo classe;

max: Quantidade desejada de atributos que devem restar no LCFS;

d: Quantidade de nodos que inicialmente pertencem a LCFS e HCFS;

T: Um conjunto de dados de treinamento;

Resultado: Um conjunto de atributos selecionados;

HCFS := d atributos mais correlacionados com o Aq de acordo com o
calculo do coeficiente correlacionado de Pearson;

LCFS := HCFS;

Removidos := {};

W1...Wq := void; /*Os pesos calculados pelo SVM*/

Z1...Z4 := void; /*Os pesos finais apds o célculo da equacgao (9)*/

e1...eq4 := void; /*As entropias cruzadas de cada atributo*/

C1...Cq4 := 0; /*Os pesos finais acumulados®/

while [HCFS| > max;do
begin

for cada Ax € HCFS and Ax ¢ Removidos do

begin
ek := Resultado da equacédo (10) onde F; é o0 Ay;
Zx := Resultado da equacgao (9);
wg := O peso do atributo Ax que um algoritmo de SVM linear calculou
com os dados de treinamento T;
Ck = Ck + Zk;
end; {for}
Remove o atributo com a menor entropia cruzada do HCFS de acordo
com as regras de Markov Blanket;
LCFS := HCFS;
Removidos := Removidos U {Atributo com a menor entropia cruzada };

end; {while}
fori:=1toddo

¢ := ¢i/ |[Removidos|;

return BFS(A1...Aq, C1...Cq, T);
end. {Extended_Markov_Blanket}

Algoritmo 12. Algoritmo Extented Markov Blanket.
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Procedure BFS;
input:  Aq...An: Um conjunto de atributos;
C1...Cn: Os pesos relacionados aos A+...Ap;
T: Um conjunto de dados de treinamento;
output: Resultado: Um conjunto de atributos selecionados;
init: ri...reo := 0;
k:=1;
Resultado := {A4,...,An};
begin
Ordena os A+...A, de acordo com 0s seus pesos C;
fori:=1to60do
begin
r, ;= Taxa de classificagdo de um SVM linear treinado em T utilizando os
primeiros i atributos na ordenagao;

ifr, = r. then

k:=i,
end; {for}
while |Resultado| > 1 do
begin
Remove do resultado o atributo que apds ser removido causa maior
queda no erro ou que s6 aumenta o erro por um pouco;
end; {while}
return Resultado;
end. {BFS}

Algoritmo 13. Algoritmo Backward Feature Selection.
4.4. Abordagem JCFO

O objetivo dos problemas de aprendizado supervisionado binario é aprender
como distinguir os exemplos em duas classes. Nesta abordagem, os autores
desenvolveram o algoritmo JCFO para construir um classificador e também fazer a
selecdo de atributos nos problemas de aprendizado supervisionado binario.

Uma das idéias fundamentais que suportam JCFO é de um fator ndo negativo
relacionado com cada um dos atributos, 6. Estes fatores sdo estimados a partir dos
dados, com prioridade sobre os valores que sdo significantemente grandes ou
exatamente zero. Os autores deste trabalho focam em probabilistic kernel classifier
da forma da equacao (11), buscando esparsidade nas fungbes bases e esparsidade
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nos atributos.

No contexto do trabalho, a similaridade entre os registros depende dos fatores
gue se associam com cada um dos atributos, 0x. Se 6« possui um valor zero, entdo o
atributo associado €& removido do classificador, como podemos observar nas
equacgdes (12) e (13), servindo como a selegao de atributo.

Para encorajar a esparcidade nos fatores escalares da fungéo base e de atributo
(B e 6 respectivamente), os autores adotaram Laplacian prior para ambos 0s casos.
Porém, Laplacian prior demanda um recurso computacional grande, tornando a
aplicacao inviavel. Portanto, os autores utilizam uma formulagdo hierarquica
alternativa que corresponde a Laplacian prior € que demanda menos recurso
computacional.

O objetivo do algoritmo € estimar o Maximo a Posteriori (MAP) dos fatores 3 e 6.
Para este fim, o trabalho adota um algoritmo de Expectativa-Maximizacao (EM).

O algoritmo completo do JCFO pode ser descrito pelo Algoritmo 14. Caso deseje
realizar uma selegédo de atributos, basta configurar todos os 6« por uma constante
igual para todos e a definicdo de hy(x) (que pode ser encontrada na legenda da
equacao (15)) passa a ser hy(x) = [1, x1, X2, ..., xp]T, onde x; € o valor da i-ésima
variavel da instancia x.

Os primeiros testes empiricos sao realizados em dados de expressao génica.
Estes dados sdo conhecidos por terem muitas variaveis irrelevantes. Os resultados
mostram que a selegéo de atributos realizada pelo JCFO ajudou bastante a identificar
as variaveis que sao realmente importantes e que ja sdo bastante referenciadas em
dominio de saude e em relagao a classificacdo correta, JCFO mostra ser melhor do
que Adaboost, SVM, RVM, SPR e logistic regression pelo teste binomial com um
valor p <= 0.12 emrelacédo a SPR e p <= 0.03 em relagao aos outros.

Também realizaram testes em bases de dados de benchmark, onde JCFO teve
as melhores performances ou quase melhores em todas as bases testadas, porém os
testes estatisticos ndo mostram que séo estatisticamente significativos.

Como conclusdo, o JCFO atingiu o objetivo da pesquisa com boa performance
de classificagéo e selegdo automatica dos atributos. Porém estes ganhos aumenta a
complexidade do modelo e também aumenta o esforgo computacional. Portanto, o
JCFO ainda nao esta preparado para ser aplicado num dado de treinamento com
centenas e milhares de variaveis e amostras.
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P(y=1|x) = q:([so + z BiKe(x,X(i)> (11)
i=1

Legenda da equacgao (11):
®(x) = Fungdo Gaussiana de distribuicdo cumulativa, calculada pela equagéo
(12);
Bi = Fator de escala associado a i-ésima instancia dos dados de treinamento;
K((x,x(i)) = Funcéo Kernel calculando a similaridade entre a insténcia de teste x e
a i-ésima instancia de treinamento x(i), pode ser calculada pela fungéo (13) ou
(14).

Legenda da equacéo (12):
®(z) = Probabilidade de uma variavel randémica cair dentro do intervalo (-~,z].

. p . r
Ko(x,x") = Q +3 ekxkxk('> (13)
k=1

Legenda da equacéo (13):
xk = O valor do k-ésimo atributo da instancia de teste x;
x = O valor do k-ésimo atributo da i-€sima instancia de treinamento x%;
0k = Fator de escala associado ao k-ésimo atributo;
r = Ordem polinomial utilizado;
p = Quantidade de atributos.

Ko(x,x") = exp < ) ek(xk'xk(l))2> (14)
1

k=

Legenda da equacéo (14):
xx = O valor do k-ésimo atributo da instancia de teste x;
x) = O valor do k-ésimo atributo da i-ésima instancia de treinamento x":
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0k = Fator de escala associado ao k-ésimo atributo;
p = Quantidade de atributos.

P(y=11x,8,8) = ®(ho' (x)B) (19)

Legenda da equacéo (15):
x = Instancia de teste;
he' (x) = A matriz transposta de hg(X). he(X) = [1, Ko(x, XV, ..., Ke(x, xX")]".

Bo = S(I + SHTeHS) 'SH v (16)

Legenda da equacéo (16):

AN
Be = O conjunto de fatores escalares 3 6timo correspondente ao conjunto de
fatores escalares 6 dado;

S = Matrix diagonal onde a diagonal principal € composta pelos elementos [sq, ...,
sn], N € a quantidade de dados de treinamento;

A
si = v "BV, onde y; = parametro de regularizagdo do B, obtido pela
validagdo cruzada, B¥ = B estimado no passo t correspondente a i-ésima
instancia do conjunto de dados de treinamento;

|® N(hQT(X(i))B(t)|O,1 )
¢(|(i)h9T(X(i))B(t))

vi = he' (x")BY + (17)

Legenda da equacéo (17):
vi = O valor esperado das variaveis faltantes da i-ésima instancia z, onde z
representa as variaveis faltantes da forma [z\V, ..., zZ"]". 20 = z(x®, B, @) =

he' (x")B + (, (~N(0,1);
(1) = 2y(i) - 1;
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O; = Y1 |ﬁi(t)|-1 (18)

Legenda da equacéo (18):
i = O valor esperado das variaveis faltantes da i-ésima instancia (i-1, onde (
representa as variaveis faltantes da forma [(O, ..., (n]T.

Ok = 1(2(9k(t))_1 (19)

Legenda da equacéo (19):
o = O valor esperado da k-ésima variavel faltante (k-1, onde ( representa as
variaveis faltantes da forma [(1, ..., (K]T;
(2 = Parametro de regularizagao de (, obtido pela validagao cruzada.

A A A A
B o™ = arg max Q(B,0|",0") (20)
8,0

Legenda da equacéo (20):
Q(x) = Afuncédo Q que pode ser calculada pela equagéao (21).

QE, 018Y, 09) = - BTH, Hop + 287How - BB - 6TA0 1)

Legenda da equacéo (21):
He' = A matriz transposta de Ho. Ho = [ho(x"), ..., ho(x™)]";
v = [ug, ..., on]T;
Q) = Matriz diagonal onde a diagonal principal € composta pelos elementos (wy, ...

(Dn);
A = Matriz diagonal onde a diagonal principal € composta pelos elementos (3, ...,

Sp);

67



Procedure JCFO;
input: D: Um conjunto de dados de treinamento com n instancias;
Xj...Xp: Os atributos do problema;
Xi: O atributo classe;
Xu1...Xp: Os valores dos atributos Xj...X;, da insténcia de teste;
output: yr: A classe mais provavel da instancia de teste;

init: YR := void,;
p1 := void;
B={
0:={}
v =1k
Q:={}
A={}

begin

[*Algoritmo EM*/
while ( e 6 n&o convergem)
begin
[*Passo E*/
[*Definicdo de v, Q e A pode ser encontrada na legenda da equagao
(21)*/
Calcula v, Q e A de acordo com as equagdes (17), (18) e (19)
respectivamente;
[*Passo M*/
Utiliza um algoritmo de gradiente conjugado para achar o 0;
Utiliza o 6 para achar o étimo B correspondente utilizando a equacéo
(16);
Calcula os novos 3 e 6 de acordo com a equacgao (20);
end; {while}
[*Término do algoritmo EM*/
p1:=P(Xk = 1|x:, B, 0); /* P(Xk = 1|x;, B, 0) pode ser calculada pela equacéao
(15)*/
if p1>0,5 then
yrR:=1;

Algoritmo 14. Algoritmo de JCFO.

4.5. Arvore de Decisio C4.5

As arvores de decisdo apresentam bons resultados para os problemas de
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classificagdo. Uma das formas tradicionais de aprendizagem de uma arvore de
decisdo € utilizar o algoritmo C4.5 [19]. Este algoritmo adota uma abordagem
top-down e uma busca do tipo greedy pelo espago de possiveis arvores de decisdo. A
idéia geral do algoritmo é iniciar escolhendo o nodo que melhor classifica o conjunto
de treinamento sozinho. A partir deste nodo, sera criado uma quantidade de filhos
que corresponde aos possiveis valores que este nodo pode assumir. Entao para cada
filho, repete-se o processo excluindo os nodos que ja foram incluidos na arvore. Por
fim, as folhas sdo as classes mais provaveis. O Algoritmo 15 apresenta um
pseudocodigo do C4.5.

Procedure C4.5;
input: D: conjunto de dados de treinamento;
X1: variavel classe;
Xo...Xn: variaveis do problema;
output: A: arvore de decisdo gerada;

init: Z:={}
M:={};
A := arvore com nenhum nodo;
Xk := void,
begin
Z:=2Z U {Xz X3, ..., Xu}s
while Z # {} do
begin

Xk := a variavel em Z que classifica melhor sozinho sobre D;
M := todos os possiveis valores de qualquer folha de A;
if A= {} then
torna Xx em raiz de A;
else
cria M| folhas com valor Xy para cada folha de A e rotula os novos
arcos como cada valor de M;
Z = {Xz, ceny Xk_1, Xk+1, . Xn};
end;{while}
criar uma folha para cada folha em A com valor como sendo a classe mais
provavel em D onde as instancias possuem exatamente os valores iguais
aqueles seguindo a raiz até a folha em questéo;
return A;
end.{C4.5}

Algoritmo 15. Arvore de deciso C4.5.
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A Figura 12 mostra o exemplo de uma arvore de decisao C4.5 construida.

Figura 12 Exemplo de uma arvore de decisdo C4.5.

Para otimizar os resultados apresentados pela arvore de decisao, as técnicas de
poda podem ser aplicadas para obter melhores taxas de classificagdo e uma
estrutura mais compacta. Uma técnica de poda bastante comum se chama Reduced
Error Pruning [36]. A idéia principal desta poda é verificar quais nodos ao serem
removidos trazem uma melhora ou mantém a mesma taxa de classificagcdo. Entao
remove estes nodos e reconstroi a arvore de decisao de acordo. Na pratica, existe
um outro método de poda equivalente ao Reduced Error Pruning, que € o Rule
Post-Pruning[36]. Esta poda trabalha com as regras e ndo diretamente na arvore
gerada. Isso traz como beneficio, menor tempo de execugdo, porque né&o ha
necessidade de reconstruir a arvore para cada nodo retirado, podendo esta poda ser
aplicada para qualquer conjunto de regras n&o se limitando nas arvores de decisdo. A
Rule Post-Pruning pode ser descrita pelo pseudocédigo dado no Algoritmo 16:
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Procedure Rule Post Pruning;
input: R:um conjunto de n regras;
D: um conjunto de dados de “treinamento”
output: R’: R podada;
init: R :={};
Continua := void,;
X :=void;
begin
fori:=1tondo
begin
Continua := true;
while Continua do
begin
X := 0 antecedente de R; que apds ser retirado de R;, a taxa de
classificagcado da Ri em D mantém ou aumenta;
if X = void then
Continua := false;
else
remove X da R;;
end;{while}
R :=R U R;
end;{for}
return R’;
end.{Rule Post-Pruning}

Algoritmo 16. Rule Post-Pruning.

E possivel aplicar esta poda em qualquer conjunto de regras, o que a torna mais
interessante para o nosso trabalho de mestrado. Veremos a seguir um exemplo desta
poda aplicada em uma unica regra. Considere que temos a seguinte regra para ser
podada:

se A é alto e B é baixo e C é baixo entdo Classe € ¢c1 com 0,8 de certeza
considere também que, ao removermos a variavel A, a regra cai na sua taxa de
classificagdo, a remogao de B tras um ganho na taxa de classificagdo e a remogao de

C nao tras nenhuma diferenga na taxa de classificagdo. Entao, a regra podada sera:

se A é alto entiao Classe é ¢c1 com 0.8 de certeza
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porque a remogdo de B é benéfica para a regra em relagdo a taxa de
classificagado e a remocéo de C, embora ndo traga ganhos na taxa de classificagéo,
torna a regra mais curta, logo, sera removida também. Na Secdo 5.4, vamos
apresentar alguns resultados comparando o Pruned BayesFuzzy com o método J48
[19] que é um método utilizado para a geragéo da arvore C4.5.
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5. ALGORITMO PRUNED BAYESFUZZY

Com o objetivo de descobrir uma forma de explicar uma rede Bayesiana, de uma
forma mais intuitiva para os seres humanos, a utilizagdo da légica fuzzy parece ser
uma boa direcdo. Partindo desta suposicdo, decidimos dar sequéncia ao trabalho
iniciado e descrito em [5], que é o método BayesFuzzy, o qual possuiu 0 mesmo
objetivo e preocupacado deste trabalho de mestrado. Neste trabalho desevolvemos
uma estencao do Bayes Fuzzy: o Pruned BayesFuzzy.

A definicdo completa do algoritmo Pruned BayesFuzzy foi gradativa de acordo
com os problemas que identificamos em cada experimento empirico que executamos.
Entdo, para explicar a presenga de cada novo elemento do Pruned BayesFuzzy,
incluiremos os resultados empiricos obtidos em cada fase de Pruned BayesFuzzy
neste capitulo.

Os dados utilizados para obter os resultados empiricos sdo dados sintéticos
produzidos com o propdsito de ter um controle maior sobre as caracteristicas dos
dados. Com este propdsito, e também para garantir a aleatoriedade que devera
existir nos dados, foi desenvolvido um gerador de dados que considera apenas um
unico atributo classe crisp. Este gerador pode ser descrito pelo pseudocédigo dado
no Algoritmo 17.

Em todos os testes realizados, os atributos que possuem valores continuos sao
agrupados de acordo com a definigdo de trés conjuntos fuzzy, sendo que cada um
possui um formato triangular e sao distribuidos uniformemente sobre o dominio.

A partir da Secdo 5.2, teremos os resultados que obtivemos ao introduzir os
novos elementos no método BayesfFuzzy. Na Secado 5.1, apresentaremos um
exemplo de aplicagdo deste gerador de dados.Também utilizamos a validagéo
cruzada de 10 pastas (710-fold cross-validation), ou seja, os resultados apresentados
sdo médias dos resultados obtidos nas 10 pastas.
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Procedure Gerador_dados;
input: R: um conjunto de n regras, onde cada regra possui porcentagem

output: D: um conjunto de dados gerados;

init: D:={;
Inst := void;
q := void;
begin

porcentagens de Rg;

associada para cada possivel valor que a classe pode assumir;
p: quantidade de instancias que seréo geradas;
X1...Xm: variaveis do problema;

fori:=1topdo
begin
Inst := uma instancia do problema;
g=i%m;
forj:=1tondo
if X; esta definido em R then
if Xj ndo é fuzzy then
X de Inst assume o valor de X de Rg;
else
gera um valor aleatorio para X; de Inst em que este valor
possui um grau de pertinéncia maior ou igual a 0.8 no
conjunto de X; definido em R,
else
gera um valor aleatorio para X de Inst;
gera o valor para o atributo classe de Inst de acordo com as

D:=D U Inst;
end;{for}
return D;

Algoritmo 17. Geragao de dados a partir de um conjunto de regras.

5.1. Exemplo de aplicagado do gerador de dados

Considere a seguinte definicdo do problema :
1. 3 variaveis, a1, a2 e a3. Sendo a3, a classe;
2. al é uma variavel nominal que pode assumir valores v1, v2, v3 e
v4;
3. a2 é uma variavel continua que pode assumir valores de 0 a 2. Ela
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pode ser representada por 3 conjuntos fuzzy triangulares, fpaixo (0) =
1, fraixo (1) = 0, fhaixo (2) = 0; fmedio (0) = 0, fmedio (1) =1, fmedio (2) =2 €
faro (0) =0, faro (1) = 0, faro (2) = 1,

4. a3 é aclasse que pode assumir os valores c1, c2 e ¢3;

Considere também as seguintes regras como sendo as regras que servirao

para definir os padrées dos dados :

1. RegraO:Se afévlea2é médioentdoa3d3é(c1=1,¢c2=0;c3=
0);

2. Regra1:Seaf1év2entdoa3d3é(c1=0,2;¢c2=0,8,c3=0)

3. Regra2:Sea2éaltoentdoa3é(c1=0,1;¢c2=0,2;c3=0.7);

Neste caso, 0 ng € 3, porque possui 3 regras e supondo também que o n

seja 4, ou seja, serdo gerados 4 instancias a partir destas regras.

Iniciando a iteracdo i =0 :

Gera os dados de acordo com a regra i%ng, 0%3 = 0. Ou seja, a regra 0,
Sealéviea2émédioentdoal3é (c1=1,¢c2=0,c3=0)

Considere a primeira variavel do problema. a7 € uma variavel nominal,
ou seja, néo fuzzy e é definida na regra 0. Portanto, o valor de a7 sera
v1 na nova instancia gerada;

Considere a segunda variavel do problema. a2 € uma variavel continua,
fuzzy e é definida na regra 0. Portanto, seu valor sera um numero
aleatdrio que esteja entre os intervalo dos valores que possuem o grau
de pertinéncia no conjunto médio, maiores ou iguais a 0,8. Assume que
x é o valor que possui grau de pertinéncia igual a 0,8 no conjunto médio
e, portanto, pela igualdade triangular: (x-0)/(0,8-0) = (1-0)/(1-0) e
(2-x)/(0,8-0) = (2-1)/(1-0), o x = 0,8 e 1,2. Sera gerado entdo, um
numero aleatério que esteja entre 0,8 e 1,2. Suponhamos que o valor
aleatdrio seja 0,92, entdo o valor de a2 da nova instancia gerada sera
0,92;

Considere a ultima variavel do problema. a3 é a variavel da classe e é
definida na regra 0. O valor de a3 da nova instancia gerada sera c1,
porque a probabilidade do c¢7 é 1,0, ou seja, 100% de ocorréncia em
todas as geracdes utilizando a regra 0. Portanto, nunca a variavel a3 de
uma instancia gerada a partir da regra 0 assumira o valor de c2 ou c3;
A nova instancia gerada possuira os seguintes valores : a1 = v1, a2 =
0,92 e a3 = cf,;

Iniciando a iteracdo i =1 :

Gere os dados de acordo com a regra i%ngr, 1%3 = 1. Ou seja, aregra 1:
sealév2entdoal3eé(c1=0,2;¢c2=0,8,¢3=0);
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Considere a primeira variavel do problema. a7 € uma variavel nominal,
ou seja, ndo fuzzy e é definida na regra 1. Portanto o valor de af sera
v2 na nova instancia gerada;

Considere a segunda variavel do problema. a2 € uma variavel continua,
fuzzy e ndo é definida na regra 1. Portanto, seu valor sera um numero
aleatdrio que esteja entre os intervalo dos valores que a variavel a2
pode assumir, isto €, de 0 a 2. Suponhamos que o valor aleatdrio seja
1,57, entdo o valor de a2 da nova instancia gerada sera 1,57;
Considere a ultima variavel do problema. a3 é a variavel da classe e é
definida na regra 1. O valor de a3 da nova instancia gerada sera c7 ou
c2, porque a probabilidade do c7 é 0,2, ou seja, 20% de ocorréncia em
todas as geragoes, onde c2 é 0,8. Portanto, 80% de ocorréncia em
todas as geragdes e ndo sera c3, pois este tem a probabilidade 0,0.
Nunca a variavel a3 de uma instancia gerada a partir da regra 1
assumira o valor de ¢3. Suponhamos que a selecao aleatoria, de
acordo com a probabilidade dada, selecionou o valor ¢2;

A nova instancia gerada possuira os seguintes valores : a1 = v2, a2 =
1,57 e a3 = c2,;

Iniciando a iteracdo i = 2 :

Gere os dados de acordo com a regra i%ng, 2%3 = 2. Ou seja, a regra 2,
Se a2 é altoentdoal3 é (¢c1=0,1;¢c2=0,2;¢c3=0,7);

Considere a primeira variavel do problema. a7 € uma variavel nominal,
ou seja, ndo fuzzy e nao é definida na regra 1. Portanto, o valor de a1
sera aleatério entre os possiveis valores que a a1 pode assumir.
Suponhamos que o valor aleatério seja v4, entdo, na nova instancia
gerada, a a7 possuira o valor v4,

Considere a segunda variavel do problema. a2 é uma variavel continua
fuzzy e é definida na regra 1. Portanto, seu valor sera um numero
aleatdrio que esteja entre os intervalo dos valores que possuem grau de
pertinéncia maiores ou iguais a 0,8 no conjunto alto. Ou seja, entre 1,8
e 2. Suponhamos que o valor aleatério seja 1,93. Entéo, o valor de a2
da nova instancia gerada sera 1,93;

Considere a ultima variavel do problema. a3 é a variavel da classe e é
definida na regra 1. O valor de a3 da nova insténcia gerada sera c1, c2
ou ¢3, porque a probabilidade do c¢7 € 0,1, ou seja, 10% de ocorréncia
em todas as geragdes, onde c2 é 0,2. Portanto, 20% de ocorréncia em
todas as geragdes: ¢3 € 0,7. Logo, 70% de ocorréncia em todas as
geragdes. Suponhamos que a selegdo aleatéria, de acordo com a
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probabilidade dada, selecionou o valor ¢3;
A nova instancia gerada possuira os seguintes valores : a1 = v4, a2 =
1,93 e a3 =c3;

Iniciando a iteracdo j = 3 :

Gere os dados de acordo com a regra i%ng, 3%3 = 0. Ou seja, aregra 0,
Se alévi1ea2é médio, entdoal3é (c1=1,¢c2=0,c3=0)

Considere a primeira variavel do problema. a7 € uma variavel nominal,
ou seja, néo fuzzy e é definida na regra 0. Portanto, o valor de a7 sera
v1 na nova instancia gerada;

Considere a segunda variavel do problema. a2 € uma variavel continua,
fuzzy e é definida na regra 0. Portanto, seu valor sera um numero
aleatdrio que esteja entre os intervalos dos valores que possuem grau
de pertinéncia maiores ou iguais a 0,8 no conjunto alto. Ou seja, entre
0,8 e 1,2. Suponhamos que o valor aleatério seja 1,14. e entéo, o valor
de a2 da nova instancia gerada sera 1,14;

Considere a ultima variavel do problema. a3 é a variavel da classe e é
definida na regra 0. O valor de a3 da nova instancia gerada sera c1,
porque a probabilidade do ¢7 é 1,0, ou seja, 100% de ocorréncia em
todas as geragdes. Portanto, nunca a variavel a3 de uma instancia
gerada a partir da regra 0 assumira o valor de c2 ou ¢3;

A nova instancia gerada possuira os seguintes valores : a1 = v1, a2 =
1,14 e a3 =cfT,

Portanto foram geradas n = 4 instancias :

1. afl=v1,a2=0,92ea3=cf,
2. al=v2,a2=157ea3=c2;
3. al=v4,a2=193ea3=c3;
4. al=vi1,a2=114e a3 =cf,
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5.2. Minimo grau de certeza

Este é o primeiro elemento que tentamos introduzir no método BayesFuzzy, um
minimo para o grau de certeza das regras fuzzy geradas. Acreditamos que ao
estabelecer um minimo grau de certeza podemos diminuir a quantidade de regras
geradas pelo método BayesFuzzy, ou seja, as regras que nao possuem o grau de
certeza acima deste minimo serédo descartadas.

Como vimos na Sec¢éo 4.1 sobre o método BayesFuzzy, para extrair uma regra
de uma rede Bayesiana, necessitamos utilizar a prépria rede para classificar uma
certa instadncia e entdo construir uma regra. Se neste calculo, associarmos a
probabilidade condicional obtida no processo de classificagdo com o grau de certeza
da regra fuzzy a ser produzida no processo, conseguiremos atribuir um grau de
certeza para as regras fuzzy geradas. Desta maneira, todas as regras geradas que
nao possuem o0s seus graus de certeza acima do minimo estabelecido, serdo
descartadas. Com os resultados empiricos com relagao a introducdo do minimo de
grau de certeza, queremos descobrir se a utilizagdo de minimo grau de certeza é
efetiva para selecionar as melhores regras e qual é o comportamento do método, de
uma maneira geral.

Os testes realizados aqui utilizam uma base de dados criada manualmente para
ter um controle sobre como os conjuntos fuzzy séo distribuidos e sobre as
caracteristicas destes dados. Foram geradas 30 instancias para os primeiros testes.
Mesmo com pouca quantidade de instancias, podemos tirar algumas conclusdes que,
mais tarde, em outros experimentos, foram confirmadas, principalmente na Sec¢éao 5.4,
que sao experimentos feitos com conjunto de dados bem mais elaborados e
planejados.

Como mencionado anteriormente, para este teste, foram usados dados criados
manualmente. O numero total das instancias sédo: 30 instancias e 7 variaveis, sendo
que 3 delas sao relevantes para a classificacdo e 4 delas nao sao relevantes para a
classificagdo. A Tabela 2 descreve as variaveis para este conjunto de dados sendo
que a variavel Idosa é a variavel classe.

Os testes envolvem diversas combinagdes de variaveis relevantes com
irrelevantes, aplicagdo ou ndo do Markov Blanket, utilizando diferentes quantidades
de conjuntos fuzzy no processo de fuzzificagdo e também, diferentes minimos graus
de certeza das regras. Os resultados detalhados podem ser encontrados no O.
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Tabela 3 Variaveis contidas nos dados utilizados nos testes da Secao 5.2.

Nome da variavel Possiveis valores Qt. de conj. fuzzy
Altura (em metros) Numero real 3
Velocidade de caminhar | Numero real 3
(em metros por segundo)
Sexo Masculino, Feminino n/a
Nivel de animagéao Desanimado,  Animado, | n/a
Muito animado
Peso (em kilogramas) Numero real 3
Fumante Verdadeiro, Falso n/a
Visitas a hospital (por ano) | Numero inteiro 3
Idosa Verdadeiro, Falso n/a

Foi utilizado o seguinte método para conduzir os testes:

Realizar uma bateria de testes (definido no item seguinte) utilizando dois, trés e
quatro conjuntos fuzzy triangulares na fuzzificagdo dos dados, como no exemplo
citado no gerador dos dados, realizaremos uma bateria de testes assumindo que
a variavel a2 pode ser representada por 2 conjuntos fuzzy, baixo e alto. Depois,
mais duas baterias de testes assumindo que a2 pode ser representada por 3
conjuntos fuzzy ou 4 conjuntos fuzzy. Caso tenha mais do que uma variavel
fuzzy, assumir que todas as variaveis podem ser representadas por 2 conjuntos
fuzzy na hora de fazer a bateria de testes para 2 conjuntos fuzzy e assim por
diante;

Cada bateria de teste é realizada com o objetivo de se obter a quantidade de
regras geradas e a taxa de classificagdo média para os minimos graus de
certeza sendo 0,8, 0,825, 0,85, 0,875, 0,9, 0,925 e 0,95. Estes valores foram
definidos arbitrariamente;

A partir dos resultados, podemos perceber os seguintes pontos :

Ao aumentar a quantidade de variaveis irrelevantes, a quantidade de regras
cresceu e a taxa de classificagdo se manteve quase a mesma, com pequenas
variagdes. Isso ocorre devido ao fato da forma com que as regras foram geradas:
gerar uma regra para cada possivel valor das variaveis que estdo no Markov
Blanket da variavel classe. Portanto, quanto mais variaveis se localizam no
Markov Blanket, maior a quantidade de regras que serdao geradas. Mas isso ndo
necessariamente ira influenciar a qualidade das regras, como acontece de fato
com os resultados obtidos, porque a qualidade das regras ndo é determinada
pela quantidade de variaveis irrelevantes, mas sim, pela quantidade de variaveis
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relevantes;

Os dados utilizados possuem 3 variaveis discretas e 4 variaveis numéricas.
Todas as variaveis numéricas foram criadas para serem melhor representadas
por 2 ou 3 conjuntos fuzzy. Portanto, como esperado, podemos notar que
quando utilizamos 3 conjuntos fuzzy,, obtivemos taxas de classificagdo melhores.
Entdo podemos afirmar que escolher conjuntos fuzzy que melhor representam o
padrdo de uma variavel ajuda a obter uma taxa de classificagdo mais satisfatoria;
Ao aumentar a quantidade de conjuntos fuzzy que se utiliza para representar as
variaveis numéricas, aumenta-se também a quantidade de regras. Isso também
€ causado pela forma com que as regras sao geradas, porque uma maior
quantidade de conjuntos fuzzy, significa que existem mais combinagdes
possiveis, portanto, mais regras sao geradas;

Com o aumento do minimo grau de certeza das regras, a quantidade de regras
geradas decresce, iSsO € 0 que se espera que acontega, ja que o proposito é
justamente de remover as regras que n&o possuem esse minimo;

Com o aumento do minimo grau de certeza, pode decair, aumentar ou até
manter a taxa de classificagdo. Isso ocorre devido a utilizagdo do sistema de
classificagao fuzzy geral, pois considera o resultado de todas as regras e nao
apenas da regra vencedora.

Neste caso, ao removermos algumas regras, mesmo que possuam menor
grau de certeza, podem ainda influenciar o resultado final. Entdo a perda destas
regras “ndo vencedoras” pode causar uma perda na taxa de classificagéo.

Isso pode ser observado, por exemplo na Figura 13, quando utilizamos 3
conjuntos fuzzy para representar as varidveis numéricas e configuramos o
minimo de grau de confianca de 0,8 a 0,85. As regras sdo removidas mas néo
sdo suficientes para modificar o resultado da classificacdo. Mas, quando
configuramos para 0,875, depois das regras serem removidas, a taxa de
classificagdo aumentou, porém, quando configuramos para 0,9, a taxa de
classificagdo cai. Ou seja, podemos concluir que existem regras benéficas que
possuem o grau de certeza entre as faixas de 0,875 e 0,9;
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Figura 13 Taxa Média de Classificagado Correta (TMCC) de teste sobre uso de minimo grau de certeza.
Teste considerando 2 variaveis relevantes e 1 variavel irrelevante no conjunto de dados de

treinamento.

® Podemos perceber que, de acordo com o minimo estabelecido, pode-se atingir
um balanceamento bom entre a quantidade de regras geradas com a taxa de
classificagdo. Mas, como achar um minimo que possui um bom balanceamento €,
ainda, uma questao a ser estudada;

® Pode acontecer de existir dezenas de variaveis localizadas no Markov Blanket
da variavel classe; quando isso acontece, sera gerada uma grande quantidade
de regras e a redugao da quantidade das regras por grau de certeza ndo sera um
método eficiente para diminuir a quantidade de regras, ja que pode acontecer
que todas as regras possuam graus de certeza semelhantes, dificultando a
definicdo do minimo grau de certeza a ser utilizado;

® Ha a possibilidade de, apos a remogao das regras, as regras resultantes nao
cubrirem todas as possiveis instanciacbes do problema, ou seja, existirdo
instancias que as regras resultantes ndo conseguirdo classificar. Entdo, a
remogao, por minimo grau de certeza, ainda precisara ser melhor trabalhada.
Uma forma seria, por exemplo, separar as regras pela parte consequente e filtrar
cada grupo individualmente tendo diferentes minimos de certeza, de forma a
deixar pelo menos uma regra em cada grupo ou, entdo, inserir uma regra default
no conjunto de regras geradas. Para melhor entender sobre esta abordagem,
veja o exemplo a seguir:

Considere um problema com duas variaveis A e B, sendo A binaria e B que
pode assumir valores de {0, 1, 2}. Considere ainda a variavel classe C sendo
binaria e também que as seguintes regras foram geradas apo6s a aplicagado do
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minimo grau de certeza:
seAé0eBéOentatoCé 1
seAé0eBé1entatoCé 1

Considere também que a seguinte evidéncia é fornecida para classificagao.
Aél1eBeé?2

Para esta evidéncia, o grau de disparo para as duas regras sera 0. Ou seja,

nenhuma das regras consegue classificar esta evidéncia aparecendo uma falha
no sistema de classificacao;
O néo uso do minimo grau de certeza aumenta drasticamente o tempo de
execugao, porque todas as possiveis combinagées das variaveis gerardo uma
regra, ou seja, caso tenhamos N variaveis, onde cada uma pode ter até M
valores diferentes, sera gerado um total de M" regras. Portanto, o uso do minimo
grau de certeza possui um efeito adicional de minimizar o tempo de execugéo do
método.

A Figura 14 mostra o esquema geral do BayesFuzzy (dado na Sec¢éo 4.1), mas

agora apos a inser¢ao do minimo grau de certeza.

Definicao dos B
Da.ados de > Conju ntos Fuzzy — > FUZZIflcagéO
treinamento Manual
Minimo de
grau de certeza
Utilizar as v v
regras geradas . Extracio de . Treinamento
como base de regras do CB de um CB
regras

Figura 14 Esquema geral do BayesFuzzy apos a inser¢ao do minimo grau de certeza.

5.3. Remocgao das regras supérfluas

Até esta etapa, os resultados obtidos ja nos mostraram alguns problemas que
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existem com a introdu¢do do minimo grau de certeza e uma possivel solu¢gdo. Mas
nao foi aplicado a remogao de regras supérfluas e isto gerou uma quantidade grande
de regras. Entéo realizamos novamente os experimentos com a remogao das regras

supérfluas.
A remocgéao das regras supérfluas é realizada de acordo com o Algoritmo 20.

Procedure Redugdo_regras;
input: R: um conjunto de n regras, cada uma das regras possui um grau de
certeza associada;
output: D: um conjunto de regras nao redundantes;
init: D :=R;
begin
fori:=1tondo
begin
forj:=itondo
if i #jthen
begin
if D; possui mesmo consequente que D; and
D; possui pelo menos um antecedente igual a qualquer um dos
antecedentes de D;
then begin
Constroi Dyew com mesmos consequentes de D; e D;, com
os antecedentes que D; e D; possuem em comum e associa o
maior  grau de certeza entre D; e D; com Dyew;
Di := Dnew;
Remove D; do D;
end;{if-then}
end;{if-then}
end;{for}
end;{for}
return D;
end.{ Remog¢ao_regras_redundantes}

Algoritmo 18. Remocéo das regras.
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Procedure Remocgao_regras_conflitantes_redundantes;

input: R:um conjunto de n regras, cada uma das regras possui um grau de
certeza associada;

output: D: um conjunto de regras nao conflitantes;

init: D:=R;
Daux := void,;
begin
fori:=1tondo
begin
forj:=1tondo
if i # j then
begin
if D; possui mesmos antecedentes que D;then
begin

Daux := @ que possui maior grau de certeza entre D; e D;;
Remove D; do D;
Di = Daux;
end;{if-then}
end;{if-then}
end;{for}
end;{for}
return D;
end.{ Remog¢ao_regras_conflitantes_redundantes}

Algoritmo 19. Remocao das regras conflitantes e redudantes.

Procedure Remogao_regras_supérfluas;

input: R: um conjunto de n regras, cada uma das regras possui um grau de

certeza associada;

output: D: um conjunto de regras nao supérfluas;

init: D:={}

begin
D := Remocgéao_regras_conflitantes_redudantes(Redugao_regras(R));
return D;

end.{ Remoc¢ao_regras_supérfluas}

Algoritmo 20. Remocao das regras supérfluas.

O objetivo deste teste € o de mensurar a diferenga na aplicagdo ou nao da
remogao das regras supérfluas. Foi utilizado o mesmo método utilizado na Segéo 5.2
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para conduzir os testes.

Pelos resultados que este teste nos apresenta, a utilizacdo de remocédo das
regras supeérfluas trouxe uma grande diferenca na quantidade de regras geradas. Por
exemplo, se compararmos os resultados entre 0 uso ou ndo desta remogdo ao
aplicarmos o minimo grau de certeza em 0.9 e supondo 3 conjuntos fuzzy, é
produzido em média 210.3 regras com 79% de taxa de classificagédo correta, quando
a remogao nao é aplicada, e 19.9 regras com 63% de taxa de classificagao correta,
quando a remogéao é aplicada, como mostra a Figura 15, Figura 16, Figura 17 e a
Figura 18.
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Figura 15 Taxa Média de Classificagao Correta (TMCC) de teste sobre remogao das regras supérfluas.

Teste ndo considerando o uso da remog¢ao das regras supérfluas.
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Figura 16 Quantidade de regras geradas de teste sobre remogao das regras supérfluas. Teste ndo

considerando o da remogéao das regras supérfluas.
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Figura 17 Taxa Média de Classificagdo Correta (TMCC) de teste sobre remog¢ao das regras supérfluas.

Teste considerando o uso da remocgao das regras supérfluas.
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Figura 18 Quantidade de regras geradas de teste sobre remogédo das regras supérfluas. Teste

considerando o da remogéao das regras supérfluas.

Entdo, podemos verificar que a aplicagao de remocéao das regras supérfluas traz
um grande beneficio na quantidade de regras produzidas pelo método. Mas houve
uma queda na taxa de classificagdo que pode ser causada pelo fato de que as regras
estdo mais gerais e nao tao especificas como anteriormente. Estamos utilizando o
raciocinio de classificacdo fuzzy geral, entdo quanto maior a quantidade de regras
que reforcam uma certa classe, mesmo sendo redundantes, mais se elevara a
chance de certa instancia ser classificada como aquela classe.

A partir desta analise, decidimos tomar o rumo da nossa pesquisa para sele¢ao
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de atributos, que pode melhorar a taxa de classificacdo e manter uma baixa
quantidade de regras e um baixo numero de antecedentes. Porque, se podemos
selecionar somente as variaveis que possuam maior influéncia na variavel classe e
definir estas variaveis como antecedentes das regras geradas, entdo teremos regras
mais curtas e com maior precisao.

A Figura 19 mostra o esquema geral da Secdo anterior apds a insergdo da
remogao das regras supérfluas.

Definicao dos
Dados de > conjuntos Fuzzy — » Fuzzificagao
treinamento Manual
Minimo de
Regra default | \grau de certeza
Utilizar as v v
regras geradas b Extracio de . Treinamento
como base de 1 regras do CB de um CB
regras

Remocao das
regras supeérfluas

Figura 19 Esquema geral do método BayesFuzzy com minimo grau de certeza, regra default e

remogao das regras supérfluas.

5.4. Rule Post-Pruning

Para verificar o desempenho do método Pruned BayesFuzzy, foi realizada uma
analise comparativa com base na implementacdo J48 [19]. O J48 é uma
implementagcdo do algoritmo C4.5 e que utiliza uma arvore de decisdo para gerar
regras de classificagdo. Para este teste, temos dois objetivos: saber qual o
desempenho do Pruned BayesFuzzy quando comparado com um algoritmo (C4.5)
classico e reconhecido de extragcdo de regras de classificagdo e descobrir se
podemos incorporar alguma parte da implementacdo J48 no método que estamos
desenvolvendo. Foi utilizado o mesmo método da Sec¢ao 5.2 para conduzir os testes.

Em resumo, os resultados obtidos mostram que o J48, utilizando a técnica de
poda, produz menos regras com menos antecedentes e com maior taxa de
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classificagdo. A quantidade de regras e a quantidade de antecedentes que o J48 gera
possuem valores bem proximos do PBF e uma grande diferenga na taxa de
classificagdo. Os resultados mostram que, ao utilizarmos conjuntos que ndo séo
similares com os conjuntos que os dados originalmente representam, as taxa de
classificagao tendem a baixar e podem gerar uma quantidade de regras maior.

Mesmo observando que, nos experimentos realizados, o J48 apresentou
melhores resultados na quantidade de regras geradas, no numero de antecedente e
na taxa de classificacdo, ndao se pode afirmar que o J48 é superior em todos os
aspectos em relagcdo ao PBF. O mesmo n&o necessariamente acontecera para outros
conjunto de dados, pois € necessario realizar mais testes em bases de dados com
diferentes caracteristicas para podemos fazer esta afirmacdo. Porém, podemos
afirmar que, a partir deste teste, percebemos que os dois métodos possuem
comportamentos distintos para o conjunto de dados utilizado nos testes. Ou seja, a
incorporagdo do Rule Post-Pruning das arvores de decisdo C4.5 no PBF podera
trazer beneficios. Os resultados detalhados deste teste localizam-se no 0.

Portanto, os resultados acima mencionados serviram de motivacdo para a
incorporagao da técnica de poda utilizada no J48 em BayesFuzzy, Esta poda é a
Rule Post-Pruning. Portanto o PBF pode ser descrito pelo Algoritmo 21.

A anélise de ganho com a incorporacao da poda no BayesFuzzy foi realizada de
maneira um pouco diferente dos experimentos anteriores. Na validacdo cruzada
utilizada nos experimentos anteriores, 10% dos dados eram utilizados como dados
de teste e os 90% restantes dos dados eram utilizados como os dados de
treinamento para cada pasta. No caso da analise da poda, utilizaremos 10% dos
dados como os dados de teste, outros 10% dos dados como os dados utilizados no
processo da poda e os 80% restantes dos dados como os dados de treinamento.
Além disso, nestes experimentos, o Bayesfuzzy com poda é testado com alguns
algoritmos de aprendizagem da rede Bayesiana diferentes, comparando com os
resultados que o método J48 obteve nas mesmas bases de dados.
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Procedure PBF;
input: D: um conjunto de dados de treinamento;
X1: atributo classe;
min: minimo grau de certeza;
output: R: uma base de regras para um sistema de classificagéo fuzzy;

init: R:={};
BC := void;
MBC := void;
m := void;
begin

D := fuzzificacao(D);
BC := aprender_BC(D);
MBC := MB(BC, X1);
R := BC_extrair_regras_com_grau_certeza(MBC);
m = |R|;
fori:=1tomdo
if grau de certeza de R;< min then
R:= {R1, ceny Ri_1, Ri+1, . Rm};
R :=remover_regras_superfluas(R);
R := R U Regra default;
R := Rule_post_pruning(R);
R :=remover_regras_superfluas(R);
return R;
end.{PBF}

Algoritmo 21. PBF (Pruned BayesFuzzy).

Os algoritmos de aprendizagem utilizados nestes experimentos sdo K2 e IC, que
sdo algoritmos baseados em busca heuristica e em independéncia condicional
respectivamente. Ou seja, sdo algoritmos que possuem diferentes caracteristicas e
que, por isso, podem apresentar comportamentos diferentes ao cooperarem com o
método BayesFuzzy. Também é utilizado o Naive Bayes que € um método focado em
classificagdo. Mas a caracteristica principal de uma rede Naive Bayes é que todos os
nodos sao filhos da classe, ou seja, todos eles pertencem ao Markov Blanket da
classe, o que aumenta a quantidade de nodos que participardo do processo de
geragao das regras. Para resolver este problema, estamos introduzindo uma nova
técnica que chamaremos de NaiveMarkov. Essa técnica utilizara o algoritmo K2 para
aprender uma rede Bayesiana e descobrir quais nodos fazem parte do Markov
Blanket do nodo da classe. A seguir gera-se uma rede Naive Bayesiana que
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removera todos os nodos que nao fazem parte do Markov Blanket da rede aprendida
pelo algoritmo K2. Porém, para este teste, todos os nodos estao presentes no Markov
Blanket da classe, mostrando nenhuma diferenca na aplicagdo ou ndo do
NaiveMarkov. Mas futuramente faremos testes que mostrarao esta diferenca.

Serao utilizados sete diferentes tipos de bases de dados, cada uma delas
apresentando uma caracteristica especifica, o que nos ajudara a descobrir 0
comportamento do método que estamos desenvolvendo em diferentes situacdes.
Todas as bases, exceto o Baseline, possuem versdes diferentes com caracteristicas
semelhantes, criadas para medir até quanto o método é influenciado por uma certa
caracteristica. Por exemplo, serdo geradas para as bases de dados “Variaveis
Irrelevantes” em trés versoes distintas: uma para quando existirem poucas variaveis
irrelevantes, uma para quando existir uma quantidade mediana de variaveis
irrelevante e uma ultima para quando existir uma quantidade elevada de variaveis
irrelevantes. Para cada verséo das bases de dados, serdo geradas quatro bases com
quantidade de instancias distintas. A primeira com 1000 instancias, a segunda com
10000 instancias, a terceira com 30000 e a quarta e ultima com 50000 instancias.
Estes numeros sao definidos para medir qual quantidade de dados sera suficiente
para definir a real distribuicdo do problema. Estas bases sdo geradas pelo gerador de
dados descritos no inicio deste capitulo. Os tipos de bases e suas caracteristicas
séo :

1. Base de dados “Baseline”

Caracteristicas :

® Todas as variaveis sao relevantes;

® Todas as regras que irdo gerar os dados possuem todas as variaveis
definidas na parte de antecedente. Ou seja, ndo existem ruidos na base
de dado;

® Nao existem regras repetitivas na geragcdo dos dados. Ou seja, ndo
reforca nenhum padrao em especifico;

® Nao existem regras que sejam a forma mais geral de alguma outra
regra;

® Possui quantidade de variaveis continuas igual a quantidade de
variaveis discretas;

® A quantidade de instancias por classe é balanceada;

Nao contém informacdes incertas;
® Um exemplo do conjunto de regras utilizado € dado no 0.

Objetivo :
® Supor uma situacao ideal para servir como base de comparagao para
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outras bases de dados.

Versoes das bases :

Baseline com 1000 (BaselineS), 10000 (BaselineM), 30000 (BaselineL)
e 50000 (BaselineXL) instancias.

2. Base de dados “Variaveis Irrelevantes” (VI)

Caracteristicas :

® Trés bases de dados, cada uma com uma quantidade diferente de
variaveis irrelevantes de forma a ter no final uma base de dados com
todas as variaveis irrelevantes; Suponha, por exemplo, que se tenha
um conjunto de N variaveis. Assim, teremos uma primeira base de
dados onde M (M<N) variaveis sao irrelevantes, uma segunda base
onde M*C (C é uma constante e M*C<N) variaveis séo irrelevantes e
assim, sucessivamente até atingirmos a N-ésima base de dados que
tera todas as N variaveis irrelevantes.

® Todas as regras de geragado excluirdo as mesmas variaveis dos seus
antecedentes;

® Nao existem regras repetitivas na geracdo dos dados. Ou seja, ndo
reforca nenhum padrao em especifico;

® Nao existem regras que sejam a forma mais geral de alguma outra
regra;

® Possui quantidade de variaveis continuas igual a quantidade de
variaveis discretas;

® A quantidade de instancias por classe é balanceada;

® N3ao contém informagdes incertas;

® Um exemplo do conjunto de regras utilizado € dado no 0.

Objetivo :

® Observar o comportamento do método em relagdo as variaveis

irrelevantes presentes na base de dados.

Versoes das bases :

VI1 com 1000 (VI1S), 10000 (VI1M), 30000 (VI1L) e 50000 (VI1XL)
instancias. VI1 possui duas variaveis irrelevantes;

VI2 com 1000 (VI2S), 10000 (VI2M), 30000 (VI2L) e 50000 (VI2XL)
instancias. VI2 possui quatro variaveis irrelevantes;

VI3 com 1000 (VI3S), 10000 (VI3M), 30000 (VI3L) e 50000 (VI3XL)
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instancias. VI3 possui todas as variaveis irrelevantes.

3. Base de dados “Regras Repetitivas” (RR)
Caracteristicas :

Todas as variaveis sao relevantes;

Todas as regras que iréo gerar os dados, possuem todas as variaveis
definidas na parte de antecedente;

Possui copias de uma das regras ocupando mais de 10% da base de
dados toda;

® Nao existem regras que sejam a forma mais geral de alguma outra
regra. Ou seja, para nao refor¢ar nenhum padrao em especifico;

® Possui quantidade de variaveis continuas igual a quantidade de
variaveis discretas;

® A quantidade de instancias por classe nao necessariamente é
balanceada;

® N3ao contém informagdes incertas;

® Um exemplo do conjunto de regras utilizado € dado no 0.

Objetivo :

® Observar o comportamento do método em relacdo a situagcdo onde

existe uma forte presencga de algum padrao.

Versoes das bases :

RR com 1000 (RRS), 10000 (RRM), 30000 (RRL) e 50000 (RRXL)
instancias. RR possui uma regra repetitiva.

4. Base de dados “Regras Mais Gerais” (RMG)
Caracteristicas :

Todas as variaveis sao relevantes;

Possui uma regra que é a forma mais geral de uma outra regra;

Nao existem regras repetitivas na geragcdo dos dados. Ou seja, néo
reforca nenhum padrao em especifico;

Metade das regras sédo as formas mais gerais de alguma outra regra.
Ou seja, reforga os padroes definidos nas regras mais gerais;

Possui quantidade de varidveis continuas igual a quantidade de
variaveis discretas;

A quantidade de instancias por classe € balanceada;

Nao contém informacdes incertas;

Um exemplo do conjunto de regras utilizado é dado no 0.
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Objetivo :

Objetivo principal € de observar o comportamento do método em
relagdo as regras que sao formas mais gerais das outras regras;
Também pode observar um pouco sobre o tratamento de ruidos do
método, porém esse sera o objetivo principal de uma outra base de
dados.

Versoes das bases :

RMG com 1000 (RMGS), 10000 (RMGM), 30000 (RMGL) e 50000
(RMGXL) instancias. RMG possui uma regra que € mais geral do que a
outra.

5. Base de dados “Ruidos”
Caracteristicas :

Todas as variaveis sao relevantes;

Todas as regras de geragdo possuem 2 variaveis definidas na parte
antecedente e nenhum par de regras possuem as mesmas variaveis
definidas na parte antecedente. Isso simularia a presenca de ruidos nos
dados;

Nao existem regras repetitivas na geragcdo dos dados. Ou seja, néo
reforca nenhum padrao em especifico;

Nao existem regras que sejam a forma mais geral de alguma outra
regra;

Possui quantidade de varidveis continuas igual a quantidade de
variaveis discretas;

A quantidade de instancias por classe € balanceada;

Nao contém informacdes incertas;

Um exemplo do conjunto de regras utilizado é dado no 0.

Objetivo :

Observar o comportamento do método em relacdo aos ruidos que
existem na base de dados.

Versoes das bases :

Ruidos1 com 1000 (Ruidos1S), 10000 (Ruidos1M), 30000 (Ruidos1L) e
50000 (Ruidos1XL) instancias. Todas as regras que sao utilizadas para
definir a base Ruidos1 possuem 2 variaveis de ruido, ou seja, ndo sao
definidos na regra;
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Ruidos2 com 1000 (Ruidos2S), 10000 (Ruidos2M), 30000 (Ruidos2L) e
50000 (Ruidos3XL) instancias. Todas as regras que s&o utilizadas para
definir a base Ruidos2 possuem 4 variaveis de ruido, ou seja, ndo sao
definidos na regra;

Ruidos3 com 1000 (Ruidos3S), 10000 (Ruidos3M), 30000 (Ruidos3L) e
50000 (Ruidos3XL) instancias. Todas as regras que s&o utilizadas para
definir a base Ruidos3 possuem 5 variaveis de ruido, ou seja, ndo sao
definidos na regra.

6. Base de dados “Incerteza”

Caracteristicas :

® Todas as variaveis sao relevantes;

® Todas as regras de geragdo possuem todas as variaveis definidas na
parte de antecedente;

® Nao existem regras repetitivas na geragcdo dos dados. Ou seja, ndo
reforca nenhum padrao em especifico;

® Nao existem regras que sejam a forma mais geral de alguma outra
regra;

® Possui quantidade de variaveis continuas igual a quantidade de
variaveis discretas;

® A quantidade de instancias por classe é balanceada;

® Contém informacgdes incertas;

® Um exemplo do conjunto de regras utilizado € dado no 0.

Objetivo :

® Observar o comportamento do método em relacdo a presenca de

informacgdes incertas contidas na base de dados.

Versoes das bases :

Incertezal com 1000 (Incerteza1S), 10000 (Incerteza1M), 30000
(Incertezall) e 50000 (Incerteza1XL) insténcias. Incertezal possui
pouca incerteza inserida na base, ou seja, existe um certo dominio de
algum padrao;

Incerteza2 com 1000 (Incerteza2S), 10000 (Incerteza2M), 30000
(Incerteza2L) e 50000 (Incerteza2XL) instancias. Incerteza2 possui um
nivel mediano de incerteza inserido na base, ou seja, 0 dominio de
algum padrao nao é tao forte quanto a Incertezai;

Incerteza3 com 1000 (Incerteza3S), 10000 (Incerteza3M), 30000
(Incerteza3L) e 50000 (Incerteza3XL) instancias. Incerteza3 possui um
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nivel alto de incerteza inserido na base, ou seja, quase nao existe
dominio de algum padrao.

7. Base de dados “Classe Desbalanceada”

Caracteristicas:

® Todas as variaveis sao relevantes;

® Todas as regras de geragdo possuem todas as variaveis definidas na
parte de antecedente;

® Nao existem regras repetitivas na geracdo dos dados. Ou seja, nado
reforca nenhum padrao em especifico;

® Nao existem regras que sejam a forma mais geral de alguma outra
regra;

® Possui quantidade de variaveis continuas igual a quantidade de
variaveis discretas;

® A quantidade de instancias por classe é desbalanceada;

® N3ao contém informagdes incertas;

® Um exemplo do conjunto de regras utilizado € dado no 0.

Objetivo :

® Observar o comportamento do método quando a base ¢é

desbalanceada.

Versoes das bases :

Desb1 com 1000 (Desb1S), 10000 (Desb1M), 30000 (Desb1L) e 50000
(Desb1XL) instédncias. Desb1 possui a distribuicdo dos valores da
classe c1, c2 e ¢3 como sendo respectivamente 2:4:6;

Desb2 com 1000 (Desb2S), 10000 (Desb2M), 30000 (Desb2L) e 50000
(Desb2XL) instédncias. Desb2 possui a distribuicdo dos valores da
classe c1, c2 e ¢3 como sendo respectivamente 2:6:10;

Desb3 com 1000 (Desb3S), 10000 (Desb3M), 30000 (Desb3L) e 50000
(Desb3XL) instédncias. Desb3 possui a distribuicdo dos valores da
classe c1, c2 e ¢3 como sendo respectivamente 2:10:14.

Por conta do numero de bases de dados gerados, nestes experimentos muitos

resultados sao gerados. Analisando-se, entretanto, o comportamento dos algoritmos

nas bases com 1000, 3000, 5000 e 10000 registros observou-se um comportamento

bem préximo para as bases contendo 3, 5 e 10 mil registros. Assim, para facilitar a

sequencia das analises, foram utilizadas apenas as bases com 10000 registros.

Também foram utilizadas (nas analises subsequentes) as versdes de bases de dados
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que apresentam forte presenca de certa caracteristica, que sdo as versdes 2, mas
gue nao levam esta caracteristica ao extremo, como as versdes 3.

Serao apresentados aqui os resultados para as bases BaselineM, VI2M, RRM,
RMGM, Ruidos2M, Incerteza2M e Desbalanceada2M. Mas, mesmo assim, existe
uma grande quantidade de resultados sendo gerados. Portanto, apdés a analise,
percebemos que o algoritmo NaiveMarkov nao trouxe nenhuma alteragdo com
relagdo aos resultados obtidos com o NaiveBayes, isso ocorre devido ao fato de que
todos os nodos destas bases fazem parte do Markov Blanket da classe. Por este
motivo os resultados com o NaiveMarkov ndo sao reportados.

Observa-se também que os testes que variam o minimo grau de certeza entre 0.8
a 0.95 mostram poucas diferengas nos resultados. Portanto, nos graficos a seguir,
nao estdo presentes resultados que mostram esta variacdo. sdo apresentados
apenas os resultados utilizando o minimo grau de certeza de 0.8.

Foi utilizado o mesmo método da Secdo 5.2 para conduzir os testes, mas os
minimos de grau de certeza utilizados neste teste sédo 0.8, 0.85, 0.9 e 0.95.

A Figura 20 mostra os resultados de Taxa Média de Classificagdo Correta (TMCC)
e a quantidade média de regras geradas (#Regras). A partir dela podemos concluir
que:

® Podemos perceber que na maioria dos casos, ao aplicar a poda, a
TMCC cai. A unica excegado € em relagdo ao K2, porque o K2 é um
algoritmo que se preocupa com a distribuicdo de probabilidade real de
todas as variaveis do problema. Mas, quando se aplica a poda, a rede
aprendida pelo K2 passa a ser um pouco mais especifica para o
problema de classificagdo, o que pode ter causado um ganho na TMCC
em alguns casos.

® Na teoria, a aplicagdo da poda Rule Post-Pruning deve trazer ganhos na
TMCC, mas, como podemos ver, em muitos casos isto ndo acontece.
Isso pode ser causado devido ao seguinte fato: a aplicacdo da Rule
Post-Pruning reduz o numero de antecedentes da regra, e portanto, a
regra passa a ter capacidade de classificar mais instancias. Esta
capacidade de poder classificar mais instancias trouxe uma TMCC mais
alta na hora de decidir a regra que se resulta do Rule Post-Pruning.

Porém, as formas mais gerais das regras n&do necessariamente
possuem o mesmo potencial de classificagdo que a forma mais
especifica das regras e, portanto, quando sao utilizadas na classificagéo
real, a TMCC cai.

® Podemos notar também que o #Regras cai na maioria dos casos apoés a
aplicagado da poda, ou seja, um ganho na compreensibilidade. Mas na
base de dados VI, o J48 teve um comportamento bem diferente. Apés a
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aplicagao da poda, houve um aumento do #Regras. Uma das possiveis
causas é a de que com a poda, um novo conjunto de regras é gerado
pela arvore de decisdo. Este novo conjunto de regras pode nao ter
tantas regras supérfluas a serem removidas, causando um #Regras
mais elevado.

A queda na TMCC em troca da melhora na compreensdo da rede, € um

comportamento esperado, porém esta troca ndo parece ser tdo vantajosa nestes

primeiros resultados por se estar perdendo muita precisdo na TMCC com pouco

ganho na redugao do #Regras.
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Figura 20 Grafico mostrando os resultados obtidos em relagéo a Taxa Média de Classificagdo Correta

(TMCC) e quantidade média de regras (#Regras).

A Figura 21 mostra os resultados da TMCC com quantidade média de

antecedentes (#Ant.). A partir destes resultados podemos concluir que:

Este grafico nos mostra que houve uma queda significativa no #Ant. em
muitos casos, 0 que demonstra um grande ganho em relagdo a
compreensibilidade da rede. E uma melhora muito mais significativa em
relagdo ao #Regras, como mostra a Figura 22.

Podemos considerar também que um ganho no #Ant. é mais
favoravel do que um ganho no #Regras na mesma proporg¢ao. Isso
porque, uma regra com menos antecedentes representa uma regra na
sua forma mais geral, o que servira para explicar diversos casos.
Também consideramos que saber mais sobre os casos gerais facilita na
compreensao de um problema do que saber mais sobre os casos
especificos.
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Figura 21 Grafico mostrando os resultados obtidos em relagéo a Taxa Média de Classificagdo Correta

(TMCC) e quantidade média de antecedentes (#Ant.).

m #Regras sem poda O #Regras com poda @ #Ant. sem poda O #Ant. com poda

#Regras
#Ant.

Figura 22 Grafico mostrando os resultados obtidos em relagao a quantidade média de regras geradas

(#Regras) e quantidade média de antecedentes (#Ant.).

® Podemos dizer também que, a queda no #Ant. tem como uma possivel
consequéncia, uma queda no #Regras devido ao processo de remogao
das regras supérfluas. Por exemplo, considere que temos duas regras:

seAé vl eBév2entao Classe é c1 com 0,9 de certeza
se Aév1leBév1lentdo Classe é c2 com 0,8 de certeza

e suponha que, apds o processo de reducao das antecedentes das
regras pela poda Rule Post-Pruning, a variavel B das duas regras seja
removida, entdo as regras passam a ser:
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se A é v1 entdo Classe é c1 com 0,9 de certeza
se A é v1 entdo Classe é c2 com 0,8 de certeza

aplicando a remocgado das regras supérfluas, teremos como
resultado, uma unica regra:

se A é v1 entdo Classe é c1 com 0,9 de certeza

Ou seja, neste caso, uma reducédo na quantidade de antecedentes
causou uma redugdo na quantidade de regras também. Mas nao
podemos afirmar que a reducido da quantidade de antecedentes, TMCC,
aumenta, como mostra o IC na base Baseline e K2 nesta mesma base
também. O IC obteve menos antecedentes, mas com um TMCC menor
também. Ja o K2 teve menos antecedentes, mas com um TMCC maior.

A Figura 23 mostra o esquema geral do PBF. Note que a remogéao das regras
supérfluas € aplicada novamente apdés a poda Rule Post-Pruning, porque existe a
possibilidade de que, apds as regras serem podadas, novas regras supérfluas
aparegam.

Definicdo dos
Dados de » conhjuntos Fuzzy — » Fuzzificacao
treinamento Manual
Rule Post-Pruning ]
Minimo de
Regra default grau de certeza
Utilizar as L v
regras geradas | | | Extracdo de ) Treinamento
como base de 1 i regras do CB de um CB
regras

Remocéo das
regras supérfluas

Figura 23 Esquema geral do Pruned BayesFuzzy.
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6. ALGORITMO PRUNED BAYESFUZZY 2

O algoritmo Pruned BayesFuzzy2? (PBF2) tem como base o PBF, herdando
assim todas as suas funcionalidades e caracteristicas. A principal mudanca é a
incorporagdo de um novo método de selegdo de atributo desenvolvido
especificamente para otimizar o PBF. Este novo método de selecao de atributos se
baseia no conceito de Markov Blanket, e sera chamado de “Selecao por Forgca de
Relacdo de Markov Blanket’ (SFRMB).

A necessidade de incorporar esta técnica de selecéo de atributos no PBF ocorre
pelo fato de que em experimentos realizados com uma base, dados que descrevem
um problema real, observou-se que a utilizacdo do Markov Blanket para a sele¢ao de
variaveis nao foi capaz de diminuir (de maneira satisfatoria) a quantidade de atributos
a serem utilizados nas regras. Assim, a grande quantidade de atributos gera uma
grande quantidade de regras e demanda grande esforgo e recurso computacional.
Assim, pode-se concluir que mesmo com todo esforco de tentar minimizar a
quantidade de regras que esta sendo gerada pela aplicagdo das podas, ainda néo
temos garantia de que em todas as situagdes, estas podas possam nos garantir uma
quantidade viavel de regras.

Definicdo dos B
ngos de » conjuntos Fuzzy — » Fuzzificacdo
treinamento Manual
Rule Post-Pruning Poda por
minimo de SFRMB
Adicionar regra default grau de certeza
Utilizar as regras — Treinamento"
geradas como  [«YyYt— Extracaode |+
base de regras regras do CB de um CB

Remocao das
regras supérfluas

Figura 24 Esquema geral do Pruned BayesFuzzy 2.

Portanto, ha uma necessidade extra de selecionar entre os atributos contidos no
Markov Blanket da classe, aqueles que sao mais relevantes do que os outros. E ndo
somente identifica-los, mas sim, de acordo com os possiveis valores que os atributos
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mais relevantes podem assumir, estimar a quantidade de regras que serdo geradas e
estabelecer um limitante nesta quantidade. Desta forma, podemos estimar a
quantidade de atributos que serdo considerados no processo de geragao das regras.

A Figura 24 é o esquema geral de PBF2 ap6s a inclusédo de SFRMB e o PBF2
pode ser descrito pelo Algoritmo 22. Na Sec¢ao seguinte, discutiremos com mais
detalhes o SFRMB.

Procedure PBF2;
input: D: um conjunto de dados de treinamento;
X1: atributo classe;
min: minimo grau de certeza;
maxReg: maximo de regras a serem geradas;
output: R: uma base de regras para um sistema de classificagao fuzzy;

init: R:={};
BC := void;
MBC := void;
SFMBC := void;
m := void;
begin

D := fuzzificacao(D);
BC := aprender_BC(D);
MBC := MB(BC, X,);
SFMBC := SFRMB(MBC, maxReg);
R := BC_extrair_regras_com_grau_certeza(SFMBC);
m = |R|;
fori:=1tomdo
if grau de certeza de R;< min then
R:= {R1, ceny Ri_1, Ri+1, . Rm};
R := remover_regras_superfluas(R);
R := R U Regra default;
return R;
end.{PBF}

Algoritmo 22. PBF2 (Pruned BayesFuzzy 2).

6.1. Selecao pela forca de relagao de Markov Blanket

Como mencionado na Segdo anterior, o objetivo de SFRMB é limitar a
quantidade de atributos que participardo do processo de geragao das regras. Para
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atingir este objetivo, buscou-se otimizar a selegao de atributos que ja estava sendo
aplicada no PBF, que tinha como base o Markov Blanket.

Tomando como base a definicdo de Markov Blanket dada na Secéao 2.4, pode-se
dizer que os atributos que estdo no Markov Blanket da variavel classe sdo todos os
atributos que possuem uma influéncia significativa no valor da classe. Portanto, uma
das idéias é determinar qual entre estes atributos, possui maior influéncia. Para saber
isso, observem o exemplo abaixo:

Considere 3 variaveis binarias, va, Vp € V¢, Onde v, € a variavel classe, v, € v séo
os filhos de v, e sdo condicionalmente independentes entre si, como mostra a Figura
25. As tabelas de probabilidade condicional deles sao:

Va: P(va=0)=0.3
P(va=1)=0.7
Vp: P(vo =0lva=0)=0.8

P(vp = O]va=1) = 0.1
P(vp = 1|va = 0) = 0.2
P(vo=1]va=1)=0.9

V. P(vc =0|va=0)=0.3
P(ve =0lva=1)=04
P(ve =1lva=0)=0.7
P(ve =1lva=1)=0.6

Figura 25 Uma rede Bayesiana utilizada no exemplo de SFRMB.

Neste exemplo, podemos considerar que, mesmo sabendo que tanto v, quanto
V¢ pertencem ao Markov Blanket da classe, v, tem uma relagdo mais forte com v, do

102



que V. com V,. Isto porque quando v, modifica o seu valor (de 0 para 1 ou de 1 para 0),
a probabilidade condicional de v, sofre uma maior modificagdo em relagéo a v¢, P(vp
=0|va=0)=0.8 para P(v, =0[va=1) =0.1 e P(v¢ = 0|va=0) = 0.3 para P(vc = 0|va=1)
= 0.4, ou seja, uma modificagdo em v, causou um maior impacto na probabilidade
condicional do v,

Mas, como se pode perceber, este conceito s6 se aplica para as variaves que
possuem uma relagao direta entre si. Portanto, para facilitar o nosso problema, o
primeiro passo do SFRMB é considerar apenas os pais e os filhos da classe. Os pais
dos filhos da classe que originalmente sdo considerados pelo Markov Blanket séo
removidos.

Com base nesta idéia, a seguinte formula é aplicada para calcular a for¢a de
relagcdo de Markov Blanket das variaveis que estdo no Markov Blanket da classe.

n-1 n q
Stx=_Z1 { _2_1[ kZ1 (Ipik - pil) /@l / (n-i)} /(n-1)  (3)
i= =i+ =

onde:

Sty = Forga da relagao entre a variavel x e a variavel da classe;

n = Numero de possiveis valores que a variavel da classe pode assumir;

g = Numero de possiveis valores que a x pode assumir;

pik = Probabilidade P(X=A|classe=B,C), onde, se a variavel da classe € pai
da variavel x, entdo A = i-ésimo valor da variavel x, B = k-ésimo valor da variavel da
classe e C = o(s) primeiro(s) valor(es) de todas as outras variaveis que séo pais da x
ou se a variavel x é pai da variavel da classe, A = i-ésimo valor da variavel da classe,
B = k-ésimo valor da variavel x e C = o(s) primeiro(s) valor(es) de todas as outras
variaveis que sao pais da variavel da classe;

SFRMB recebe duas entradas: uma que € o Markov Blanket encontrado e a outra
que é o maximo de regras a serem geradas. Entdo podemos descrever o SFRMB em
trés passos:

1. Eliminar todos os atributos que nao sao pais ou filhos da classe;
2. Calcular a forga de relagao dos atributos restantes e ranquea-los;
3. Considerar q(xi) sendo a quantidade de possiveis valores que o nodo xi

pode assumir e que a quantidade de variaveis que esta sendo estimada é N,

~ N
entao a

i=1
estimativa da quantidade de regras a ser gerada sera [1q(xi) ,a seguir,

eliminar as variaveis com menos for¢ca de acordo com o ranking obtido no passo
2 até que a estimativa esteja abaixo do maximo de regras a ser gerada.
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Para entender melhor SFRMB, considere o exemplo da Figura 26:

P(3=0jg=0)=0.2 P(F=0)=05
P(b=0je=1)=0.7 P@F=1)=0.5
P(b=1|e=0) = 0.8

P(d=1je=1) = 0.3
P{a=0) = 0.4
Pla=1) = 0.6

é’/ Pld=0) =06
Pid=1)=0.4

P{e=0l5=0,d=0)=1  P(c=1#=0,&0)=0  P{c=0)=0.6
P{e=0j3=0, =1)= 0.5  P(e=1/#=0, &=1)=05 Pie=1)=0.4
Pic=0jp=1, d=0)=0.7 P(c=1#=1, &=0) = 0.3
Pie=0lp=1,d=1)=0  Pie=1p=1, &1 =1

Figura 26 Exemplo para SFRMB.

Onde todas as variaveis sao binarias e b é a variavel classe onde estabelecemos
que no maximo serao gerados 3 regras.

No passo 1 de SFRMB, eliminaremos a variavel d, ja que ele ndo possui uma
relacao direta com o b.

No passo 2, utilizaremos a Férmula (3) para obter St, e St:

1 2 2
Sta=2 { 2 [ 2 (lpi-pixl)/2]/(2-1)}/1
=1 =1+ k=1

1 2
=2 1 z £(|P(a=0|b=0) - P(a=0|b=1)| + |P(a=1|b=0) - P(a=1|b=1)|)/ 2]
i= j=

1}/ 1

Aplicando o teorema de Bayes:
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St, = {[|P(b=0|a=0)*P(a=0)/P(b=0) - P(b=1|a=0)*P(a=0)/P(b=1)| +
IP(b=0]a=1)*P(a=1)/P(b=0) - P(b=1|a=1)*P(a=1)/P(b=1)[] / 2}
= (]0.2*0.4/0.5 - 0.8%0.4/0.5| + |0.7*0.6/0.5 - 0.3*0.6/0.5|) / 2
= 0.48

1 2

2
Ste=3{ T [ £ (pw-pxl)/21/(2-1)}/1

i=1 =141 k=1

1 2

= 5 { Z[(|P(c=0[b=0, d=0) - P(c=0[b=1, d=0)| +

i=1 j=2

|P(c=1|b=0, d=0) - P(c=1|b=1, d=0)|) / 2] / 1} / 1
=[1-0.7|+|0-0.3[]/2=0.3

Temos entédo, St, = 0.45 e St; = 0.3, o ranking deles sera {a, c}, onde da esquerda
para direita € a ordem das varidveis com maior forga de relagdo para as variaveis
com menor forca de relagao.

No passo 3, consideramos 0 maximo estabelecido de 3 regras. A estimativa de
regras que sera gerada € de 4 (quantidade de possiveis valores da variavel a
multiplicada pela quantidade de possiveis valores da variavel c). Esta quantidade é
maior do que o maximo estabelecido, entdo eliminaremos a ultima variavel no ranking
e estimamos novamente a quantidade de regras que sera gerada. Neste caso, a
variavel c é eliminada sobrando apenas a variavel a com estimativa de gerar 2 regras.
Esta quantidade € menor do que o maximo estabelecido, entdo nenhuma variavel
sera eliminada e entédo as variaveis resultantes sdo b e a.

6.2. Resultados obtidos

Os testes realizados com o PBF2, além de permitir a analise do comportamento
do SFRMB, também tem como objetivo, descobrir o quanto PBF e PBF2 séao
influenciados pelo algoritmo de aprendizado de redes Bayesianas.

Para estes testes, foram utilizados dados sintéticos oferecidos pela empresa
E-Biz Solution e adaptados pelo aluno para o contexto do trabalho. Estes dados
possuem 45 variaveis e 50000 instancias. As variaveis podem assumir até dezenas
de milhares de possiveis valores, por exemplo, bairro onde uma pessoa mora.

Consideramos que este ambiente nao é apropriado para aplicar um teste, fora a
imensa quantidade de possiveis valores, a quantidade de instancias nao é suficiente
para que um padrao possa ser identificado. Portanto a adaptacéo feita selecionou
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manualmente 8 variaveis consideradas mais relevantes, limitou a quantidade de
possiveis valores que cada variavel pode assumir para ndo mais que 10 possiveis
valores para, a partir dai, construir uma rede e gerar dados a partir desta rede
utilizando a ferramenta GeNle.

Nesta rede construida, inserimos padrdes artificiais, desta forma, temos mais
certeza se as regras que foram geradas pelo método estdo préximas dos padrdes
inseridos. Além disso, os testes também foram executados nas bases com mesmas
caracteristicas que as bases nas quais o PBF foi executado.

NOME_COR_OLHO
7

DESCRICAQ_SUB_ESPECIE

NOME_COR_CABEL
0

A DESCRICAOQ_COMPRIMENTO_CABELO

Figura 27 Rede original utilizada para a geragéo de dados a partir da ferramenta GeNle.

A Figura 27 mostra a rede na sua forma original e a Figura 28 mostra a rede
aprendida pelo algoritmo IC utilizada na PBF e PBF2. Como podemos ver, as duas
redes sdao bem semelhantes, sendo que ha apenas um arco adicional
(NOME_COR_OLHO -> DESCRICAO_COMPRIMENTO_CABELO) e um arco a
menos (DESCRICAO_TIPO_LOCAL -> NOME_SEXO) na rede aprendida pelo IC e
também dois arcos com diregdes inversas (DESCRICAO_TIPO LOCAL -
DESCRICAO_SUB_ESPECIE e NOME_SEXO - DESCRICAO_SUB_ESPECIE).

Portanto, podemos considerar que o algoritmo de aprendizagem de redes
Bayesiana teve uma boa performance e, portanto, podemos analisar os resultados
como sendo comportamentos da extracdo de regras e das podas que foram
aplicadas.
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Figura 28 Rede aprendida pelo algoritmo IC.

DESCRICAOQ_COMPRIMENTO_CABELO

Mas como podemos ver na Tabela 4, os resultados ndo sao ideais tanto para
PBF, PBF2 e para J48. Podemos concluir que os dados nao foram projetados de
forma adequada, ou que a quantidade de 500000 instancias n&o é suficiente para
capturar os padrbes existentes, ou ainda, que o algoritmo J48 nao foi capaz de
identificar padrdes existentes nos dados. Porém, a rede Bayesiana foi construida de
forma adequada. Na sequéncia é feita a analise com relagéo as bases de dados ja
utilizadas nos experimentos relativos ao PBF (veja Segao 5.4).

107



Tabela 4. Resultados da aplicacdo do PBF2 nos dados sintéticos oferecido pela E-Biz e modificado

para as necessidades dos testes realizados.

Config. TMCC | #Regras | #Ant. URD

NPMB_0.8 24 .4 6,8 2,97 6
PMB_0.8 25,87 4.1 0,75 3
NPSFRMB_10_0.8 15,02 1 0 50000
PSFRMB_10_0.8 15,02 1 0 50000
NPSFRMB_30_0.8 15,02 2 1 15
PSFRMB_30_0.8 15,02 2 0,5 2
NPSFRMB_50_0.8 15,02 2 1 15
PSFRMB_50_0.8 15,02 2 0,5 2
NPSFRMB_100_0.8 27,63 3 1,67 6
PSFRMB_100_0.8 28,4 3 0,67 2
NPJ48 13.97 1 1 NaN
PJ48 13.97 1 1 NaN

Legenda para Tabela 4:

Config. = Configuracao que foi utilizada.

TMCC = Taxa média de classificagao correta.

#Regras = Quantidade média de regras que foram geradas durante os 10
folds.

#Ant. = Quantidade média de antecedentes das regras que foram geradas
durante os 10 folds.

URD = Quantidade média de vezes que a regra default foi utilizada.
(PINP)MB_X = P significa o uso do Rule-Post Pruning (RPP) e NP significa o
nao uso do RPP; MB significa que a selecao de atributos que foi utilizada foi
Markov Blanket; X significa o minimo de grau de certeza que foi utilizada.
Estes sao aplicacdes de PBF.

(PINP)SFRMB_Y_X = P, NP e X tem os mesmos significados que o item
anterior; SFRMB ¢é o tipo de selecao de atributos que foi utilizado; Y é o
maximo de regras que devem ser geradas. Estes sdo aplicagdes de PBF2.
(PINP)J48 = P e NP tem os mesmos significados que os anteriores; J48 é o
método que foi utilizado para a geragéo das regras.

Nos resultados que obtivemos nas bases com mesmas caracteristicas que as

bases nas quais o PBF foi aplicado, além de permitir uma analise comparativa com o

PBF2, tivemos também novas conclusdes sobre o uso do minimo de grau de certeza.

Os resultados dos testes envolvendo o PBF2 que discutiremos aqui possuem
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configuragbes de 0.8 de minimo de grau de certeza e 30 de maximo de regras

geradas. Arazao de utilizar 0.8 de minimo de grau de certeza é para poder comparar

com os resultados da Segéo 5.4 e a razao de utilizar 30 de maximo de regras geradas

€ porque estes refletem os melhores resultados obtidos. Podemos perceber que os

resultados em relacao a PBF e J48 sao diferentes daqueles que foram apresentados
na Secdo 5.4, isto &, porque as bases que foram geradas possuem as mesmas
caracteristicas, mas com padrées muito mais complexos. O motivo de aumentar a
complexidade das bases é para saber se os métodos podem ter boa performance,
mesmo em bases mais complexas. A partir dos resultados apresentados na Figura

29, podemos concluir:

Em quase todos os casos, o PBF2 teve um desempenho melhor que PBF
em termos de TMCC. A mesma situacédo ocorre em comparagcdo com o J48,
que além de PBF2 ter TMCC préximo ou melhor que J48, ainda possui
menos #Regras;

Uma outra informagéo dos resultados nao foi mostrada nas figuras devido a
grande quantidade de inform¢des, mas a quantidade das vezes em que a
regra default foi utilizada durante o processo da classificagdo ndo passa de
10 vezes na maioria dos casos, ou nos casos em que somente foi gerada a
regra default, o uso dela € 100% das vezes. Ou seja, podemos considerar
que, para 0s casos que possuem mais regras, além da regra default, o
TMCC que obtivemos nao sofre tanta influéncia da regra default;

Podemos perceber que quase em todos os casos, 0 uso da poda nao é tao
benéfico. Seu uso trouxe um aumento no #Regras, mas também uma perda
grande na TMCC, algumas exceg¢des sao J48 em Baseline, Incerteza, RR e
VI assim como o PBF em VI. Isso pode ser causado porque o conjunto de
regras possui partes das regras que nao sao relevantes e, portanto, a poda
trouxe um beneficio, mas como isso parece variar bastante de caso para
caso, neste momento podemos considerar como um elemento nao
constante;

Em algumas bases, como a de Incerteza ou Ruidos, ambo PBF e PBF2
tiveram desempenhos ruins, sendo que apenas a regra default foi gerada.
Mesmo o J48 ndo teve bons resultados, mas mais tarde mostraremos
resultados comparativos nestas bases com diferentes minimos de grau de
certeza e analises sobre eles;
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Figura 29 Resultados comparativos de TMCC e #Regras entre PBF, PBF2 e J48.

Nas Figura 30 e Figura 31, ha resultados envolvendo TMCC com #Ant. e
#Regras com #Ant. respectivamente. Mas podemos tirar as conclusées semelhantes
aquelas que tiramos com a Figura 29.
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Figura 30 Resultados comparativos de TMCC e #Ant. entre PBF, PBF2 e J48.
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Figura 31 Resultados comparativos de #Regras e #Ant. entre PBF, PBF2 e J48.

Como mencionado anteriormente, o uso de diferentes graus de certeza possui
novos comportamentos, por exemplo, na base de Incerteza, onde os algoritmos
tiveram desempenho ruim, outros graus de certeza produziram comportamentos
diferentes, como mostra a Tabela 5. A partir dela podemos concluir que:

Quanto menor o minimo de grau de certeza utilizada, mais regras serao
geradas além de regras default;
Na base de Incerteza, sabemos que sua caracteristica é ter bastante
informagdes conflitantes e incertas, o que pode fazer com que o grau de
certeza associado a todas as regras seja mais baixo, ou seja, se diminuir o
minimo de grau de certeza, podemos extrair mais regras que podem ajudar
a classificagdo, como mostra o resultado de SFRMB 0.6 em relacédo a
SFRMB_0.7, por exemplo. A mesma situagao ocorre com a base de Ruidos
e VI

Portanto, podemos dizer que, em situagdes onde existe bastante
incerteza na base, ou bastante ruido e variaveis irrelevantes, o minimo de
grau de certeza que devemos aplicar deve ser menor em relagéo a outros
tipos de bases;
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Tabela 5 Resultados com diferentes minimo de graus de certeza.

Configuracao Poda TMCC #Regras | #Ant.
MB_0.6 Sim 34,4 1,1 0,27
Nao 33,15 1,5 0,33
MB_0.7 Sim 35,11 1 0
Nao 35,11 1 0
MB_0.8 Sim 35,11 1 0
Nao 35,11 1 0
MB_0.9 Sim 35,11 1 0
Nao 35,11 1 0
SFRMB_0.6 | Sim 37,68 3,5 1,43
Nao 38,05 3,5 0,71
SFRMB_0.7 | Sim 35,11 1 0
Nao 35,11 1 0
SFRMB_0.8 | Sim 35,11 1 0
Nao 35,11 1 0
SFRMB_0.9 | Sim 35,11 1 0
Nao 35,11 1 0

Uma diferenga no minimo de grau de certeza pode trazer um impacto nos
resultados obtidos. Mas sera que uma diferenga no maximo de regras que sao
geradas, também traga um grande impacto? A Figura 32 mostra um grafico
comparativo de TMCC com #Regras entres diferentes maximo de regras geradas
(MaxReg) que o SFRMB utilizou. A partir destes resultados, podemos concluir que:

Em todos os casos, o uso de MaxReg = 30 teve melhores TMCC e #Regras.
Qualquer outro MaxReg utilizado teve resultados piores. Podemos dizer que,
o MaxReg utilizado traz um grande impacto nos resultados obtidos, mas
ainda ndo temos uma forma de definir a MaxReg ideal para ser utilizada;

A escolha de MaxReg influencia ndo somente a TMCC, mas também o
#Regras. Para MaxReg = 30 foram geradas mais regras, como mostra a
base de Baseline da Figura 34. Para o teste de MaxReg = 50, ele tem
aproximadamente 57% de #Regras em relagdio a MaxReg = 30 e
aproximadamente 50% de TMCC em relagédo a MaxReg = 30. Podemos
dizer que, com o uso de MaxReg = 30 houve um ganho um pouco maior em
TMCC do que a perda em #Regras nesta analise simples;

Uma possivel solugao rapida para descobrir o maximo ideal a ser aplicado
com SFRMB ¢ realizar testes empiricos para cada maximo que vai incluir
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uma variavel a mais. Por exemplo, se tivemos 4 variaveis binarias, os testes
empiricos poderiam ser com maximos de 2, 4, 8 e 16 de maximo de regras
geradas, ou seja, em cada um destes testes, temos exatamente uma
variavel a mais. Desta maneira, os teste empiricos, para descobrir o maximo
ideal, sdo mais objetivos;

® AFigura 33 e a Figura 34 mostram os graficos comparativos de TMCC com
#Ant. e #Regras com #Ant.. Ambos conseguem chegar nas mesmas
conclusdes que tivemos nos itens anteriores, sendo que o #Ant. possui um
comportamento bem semelhante ao #Regras nestes casos. O aumento de
#Ant. do MaxReg = 30 em relacdo a MaxReg = 50 é de 112,5%, o aumento
de #Regras é de 75% e o0 aumento de TMCC ¢é de 100%. e entdo, podemos
dizer que o ganho em TMCC compensa a perda em #Ant. e #Regras,
porque além de TMCC ter atingido um valor quase ideal (100%), em termos
absolutos, o créscimo de 3 regras fuzzy e 1 antecedente ndo parece piorar a
compreensibilidade de forma drastica;

m TMCC sem poda @ TMCC com poda @ #Regras sem poda o #Regras com poda
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Figura 32 Resultado comparando o uso de diferentes maximo de regras no PBF2 (TMCC x #Regras).
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Figura 34 Resultado comparando o uso de diferentes maximo de regras no PBF2 (#Regras x #Ant.).




7. CONCLUSOES

Como destacado no Capitulo 1, a precisdo e a compreensibilidade dos

resultados de um classificador sdo caracteristicas importantes, quando este é

utilizado como ferramenta de apoio a decisdo. Assim, este trabalho de pesquisa

investigou formas de explicagdo de um classificador Bayesiano utilizando regras de

classificacdo fuzzy. Neste sentido, buscou-se identificar formas adequadas de se

traduzir o conhecimento armazenado em uma rede Bayesiana para a forma de regras

de classificagao fuzzy e manter o balango de precisdo e compreensibilidade.

Como resultado desta investigagao, foram propostos dois algoritmos, o Pruned
BayesFuzzy (PBF) e o Pruned BayesFuzzy2 (PBF2).
Os experimentos realizados permitem afirmar que:

Em alguns casos, o minimo grau de certeza pode trazer grandes diferengas
e em outros casos, traz poucas diferengas. Porém, a presencga do grau de
certeza é ainda importante, pois 0 seu uso torna o método mais rapido;

A adigdo da regra default na base de regras resolve um dos problemas
levantados na Secgédo 5.2 sobre a incapacidade das regras resultantes
classificarem certos padrdes dos dados. Porém a classificacdo que a regra
default realiza ndo é uma classificacao real e dependera muito dos dados de
treinamento. Ou seja, € importante evitar o uso da regra default, porque ela
pode nao representar a real distribuicao do problema;

A incorporagao da poda Rule Post-Pruning trouxe um beneficio significativo
para a compreensibilidade da rede Bayesiana gerada. Porém, ao mesmo
tempo, diminuiu ainda mais a taxa de classificagcao correta, o que coloca em
duvida se o seu uso sera benéfico ou ndo para o método;

O Markov Blanket, aplicado neste problema, ndo fez uma selegao muito
efetiva, entdo ainda ha a possibilidade de melhora em relacéo a selecao de
atributos. Também estamos dando preferéncia para a redugdo de
antecedentes das regras do que a redugéo na quantidade de regras geradas,
como foi mencionado na Sec¢éo 5.4. A redugdo de antecedentes das regras
pode ser vista como uma forma de selecao de atributos também;

Podemos perceber também que os conjuntos fuzzy utilizados na
fuzzificacdo também trazem uma diferenca nos resultados da classificacao,
entdo € possivel considerar novas formas de fuzzificagdo e encontrar os
conjuntos fuzzy que melhor representam os dados;

O PBF conseguiu atingir o objetivo da pesquisa utilizando o algoritmo IC
como algoritmo de treinamento e 0.8 de minimo de grau de certeza, ou seja,
o PBF conseguiu obter um balanceamento entre a classificacao correta e a
compreensibilidade, mesmo que ainda ndo seja um resultado com bastante
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satisfagao, mas ja suficiente para termos a motivagéo para melhorar o PBF.

Ja o PBF2, pode ser definido pelo Algoritmo 22. Apds a inclusdo de SFRMB, o

PBF2 realmente teve uma melhora em relacdo ao PBF em termos de desempenho

na classificacdo e também em termos de compreensibilidade, caso o maximo ideal

seja aplicado. E, com base nos experimentos executados, podemos concluir que:

O SFRMB conseguiu selecionar os atributos mais importantes para a
classificagcdo, mas precisa de uma quantidade certa de variaveis para que
tenha uma boa classificagdo, ou seja, precisa ter um maximo ideal definido;
O processo para descobrir o maximo, neste primeiro momento, através de
uma forma ingénua, foi sugerido na Sec¢éo 6.2. Em outras palavras, deve-se
incluir as variaveis mais fortes uma a uma de acordo com o rank de SFRMB
até atingir o maximo ideal;

Como mencionado na Seg¢éo 6.2, o minimo de grau de certeza em algumas
situacbes parece ter comportamentos bem interessantes e, definindo seu
valor de acordo com a situacdo em que encontramos, pode melhorar a
performance do método. Por enquanto, podemos afirmar que, nos casos em
que houver incerteza, ruido e variaveis irrelevantes, o uso de um minimo de
grau de certeza menor parece trazer ganhos em relagédo aos minimos mais
altos;

O néo uso da poda Rule Post-Pruning parece ser uma melhor decisdo,
entdo ela sera retirada do PBF2;

PBF2 atingiu seu objetivo de melhorar a performance de classificacao e
compreensibilidade de PBF atingindo um balanceamento bom entre estes
dois fatores.

Alguns trabalhos futuros que podem ser realizados s&o:

Definir melhor como achar um minimo de grau de certeza ideal,

Definir uma melhor forma de definir o maximo de regras geradas usada em
SFRMB;

Aplicar métodos de agrupamento fuzzy para achar os conjuntos fuzzy ideais.
Este trabalho implementou o fuzzy C-Means mas nao teve testes suficientes
para que possam ser reportados aqui.

Para incorporar o SFRMB no proceso de aprendizagem de redes Bayesianas, o

PBF2, é preciso aprender uma rede Bayesiana completa primeiro para que possa

iniciar o processo de SFRMB, porém isso nem sempre € possivel. Alguns problemas

demandam um esforgo e recurso computacional muito grande ou chega a ser inviavel

aprender uma rede completa.
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APENDICES

Apéndice 1. Resultados detalhados com a introdu¢cao do minimo grau de

certeza

Os seguintes resultados foram obtidos pelos testes realizados sem a aplicagéo

do Markov Blanket.
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Figura 35 Taxa Média de Classificacdo Correta (TMCC) de teste sobre o uso de minimo grau de

certeza. Teste considerando 2 variaveis relevantes e 0 variavel irrelevante no conjunto de dados de

treinamento.
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Figura 36 Quantidade de regras geradas de teste sobre o uso de minimo grau de certeza. Teste

considerando 2 variaveis relevantes e 0 variavel irrelevante no conjunto de dados de treinamento.
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Figura 37 Taxa Média de Classificacdo Correta (TMCC) de teste sobre o uso de minimo grau de
certeza. Teste considerando 2 variaveis relevantes e 1 variavel irrelevante no conjunto de dados de

treinamento.
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Figura 38 Quantidade de regras geradas de teste sobre o uso de minimo grau de certeza. Teste

considerando 2 variaveis relevantes e 1 variavel irrelevante no conjunto de dados de treinamento.
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Figura 39 Taxa Média de Classificacdo Correta (TMCC) de teste sobre p uso de minimo grau de

certeza. Teste considerando 2 variaveis relevantes e 2 variaveis irrelevantes no conjunto de dados de

treinamento.
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Figura 40 Quantidade de regras geradas de teste sobre o uso de minimo grau de certeza. Teste

considerando 2 variaveis relevantes e 2 variaveis irrelevantes no conjunto de dados de treinamento.
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Figura 41 Taxa Média de Classificacdo Correta (TMCC) de teste sobre o uso de minimo grau de

certeza. Teste considerando 2 variaveis relevantes e 3 variaveis irrelevantes no conjunto de dados de

treinamento
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Figura 42 Quantidade de regras geradas de teste sobre o uso de minimo grau de certeza. Teste

considerando 2 variaveis relevantes e 3 variaveis irrelevantes no conjunto de dados de treinamento.
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Figura 43 Taxa Média de Classificacdo Correta (TMCC) de teste sobre o uso de minimo grau de

certeza. Teste considerando 2 variaveis relevantes e 4 variaveis irrelevantes no conjunto de dados de

treinamento.
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Figura 44 Quantidade de regras geradas de teste sobre o uso de minimo grau de certeza. Teste

considerando 2 variaveis relevantes e 4 variaveis irrelevantes no conjunto de dados de treinamento.
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Figura 45 Taxa Média de Classificacdo Correta (TMCC) de teste sobre o uso de minimo grau de
certeza. Teste considerando 3 variaveis relevantes e 0 variavel irrelevante no conjunto de dados de

treinamento.
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Figura 46 Quantidade de regras geradas de teste sobre o uso de minimo grau de certeza. Teste

considerando 3 variaveis relevantes e 0 variavel irrelevante no conjunto de dados de treinamento.
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Figura 47 Taxa Média de Classificacdo Correta (TMCC) de teste sobre o uso de minimo grau de

certeza. Teste considerando 3 variaveis relevantes e 1 variavel irrelevante no conjunto de dados de

treinamento.
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Figura 48 Quantidade de regras geradas de teste sobre o uso de minimo grau de certeza. Teste

considerando 3 variaveis relevantes e 1 variavel irrelevante no conjunto de dados de treinamento.
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Figura 49 Taxa Média de Classificacdo Correta (TMCC) de teste sobre o uso de minimo grau de

certeza. Teste considerando 3 variaveis relevantes e 2 variaveis irrelevantes no conjunto de dados de

treinamento.

160
140
120
100
80
60
40
20

Qt. regras geradas

0,8 0,825 0,85 0,875 0,9 0,925 0,95
Min. grau de certeza

2 conj. fuzzy
— — — -3 conj. fuzzy
------- 4 conj. fuzzy

Figura 50 Quantidade de regras geradas de teste sobre o uso de minimo grau de certeza. Teste

considerando 3 variaveis relevantes e 2 variaveis irrelevanteS no conjunto de dados de treinamento.
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Figura 51 Taxa Média de Classificacdo Correta (TMCC) de teste sobre o uso de minimo grau de

certeza. Teste considerando 3 variaveis relevantes e 3 variaveis irrelevantes no conjunto de dados de

treinamento.
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Figura 52 Quantidade de regras geradas de teste sobre o uso de minimo grau de certeza. Teste

considerando 3 variaveis relevantes e 3 variaveis irrelevanteS no conjunto de dados de treinamento.
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Figura 53 Taxa Média de Classificacdo Correta (TMCC) de teste sobre o uso de minimo grau de

certeza. Teste considerando 3 variaveis relevantes e 4 variaveis irrelevantes no conjunto de dados de

treinamento.
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Figura 54 Quantidade de regras geradas de teste sobre o uso de minimo grau de certeza. Teste

considerando 3 variaveis relevantes e 4 variaveis irrelevanteS no conjunto de dados de treinamento.

129



Os seguintes resultados foram obtidos pelos testes realizados com a aplicagéo

do Markov Blanket.
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Figura 55 Taxa Média de Classificacdo Correta (TMCC) de teste sobre o uso de minimo grau de

certeza. Teste considerando 2 variaveis relevantes e 0 variavel irrelevante no conjunto de dados de

treinamento.
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Figura 56 Quantidade de regras geradas de teste sobre o uso de minimo grau de certeza. Teste

considerando 2 variaveis relevantes e 0 variavel irrelevante no conjunto de dados de treinamento.
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Figura 57 Taxa Média de Classificacdo Correta (TMCC) de teste sobre o uso de minimo grau de

certeza. Teste considerando 2 variaveis relevantes e 1 variavel irrelevante no conjunto de dados de

treinamento.
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Figura 58 Quantidade de regras geradas de teste sobre o uso de minimo grau de certeza. Teste

considerando 2 variaveis relevantes e 1 variavel irrelevante no conjunto de dados de treinamento.
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Figura 59 Taxa Média de Classificacdo Correta (TMCC) de teste sobre o uso de minimo grau de

certeza. Teste considerando 2 variaveis relevantes e 2 variaveis irrelevantes no conjunto de dados de

treinamento.
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Figura 60 Quantidade de regras geradas de teste sobre o uso de minimo grau de certeza. Teste

considerando 2 variaveis relevantes e 2 variaveis irrelevantes no conjunto de dados de treinamento.

132



100

80

R
S 60
E 40
20
0

08 0825 085 0875 0,9 0925 095

Min. grau de certeza

2 conj. fuzzy
— — =~ 3 cony. fuzzy
"""" 4 conj. fuzzy

Figura 61 Taxa Média de Classificacdo Correta (TMCC) de teste sobre o uso de minimo grau de

certeza. Teste considerando 2 variaveis relevantes e 3 variaveis irrelevantes no conjunto de dados de

treinamento.
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Figura 62 Quantidade de regras geradas de teste sobre o uso de minimo grau de certeza. Teste

considerando 2 variaveis relevantes e 3 variaveis irrelevantes no conjunto de dados de treinamento.
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Figura 63 Taxa Média de Classificacdo Correta (TMCC) de teste sobre o uso de minimo grau de

certeza. Teste considerando 2 variaveis relevantes e 4 variaveis irrelevantes no conjunto de dados de

treinamento.
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Figura 64 Quantidade de regras geradas de teste sobre o uso de minimo grau de certeza. Teste

considerando 2 variaveis relevantes e 4 variaveis irrelevanteS no conjunto de dados de treinamento.
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Figura 65 Taxa Média de Classificacdo Correta (TMCC) de teste sobre o uso de minimo grau de

certeza. Teste considerando 3 variaveis relevantes e 0 variavel irrelevante no conjunto de dados de

treinamento.
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Figura 66 Quantidade de regras geradas de teste sobre o uso de minimo grau de certeza. Teste

considerando 3 variaveis relevantes e 0 variavel irrelevante no conjunto de dados de treinamento.
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Figura 67 Taxa Média de Classificacdo Correta (TMCC) de teste sobre o uso de minimo grau de

certeza. Teste considerando 3 variaveis relevantes e 1 variavel irrelevante no conjunto de dados de

treinamento.
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Figura 68 Quantidade de regras geradas de teste sobre o uso de minimo grau de certeza. Teste

considerando 3 variaveis relevantes e 1 variavel irrelevante no conjunto de dados de treinamento.
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Figura 69 Taxa Média de Classificacdo Correta (TMCC) de teste sobre o uso de minimo grau de

certeza. Teste considerando 3 variaveis relevantes e 2 variaveis irrelevantes no conjunto de dados de

treinamento.
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Figura 70 Quantidade de regras geradas de teste sobre o uso de minimo grau de certeza. Teste

considerando 3 variaveis relevantes e 2 variaveis irrelevantes no conjunto de dados de treinamento.
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Figura 71 Taxa Média de Classificacdo Correta (TMCC) de teste sobre o uso de minimo grau de

certeza. Teste considerando 3 variaveis relevantes e 3 variaveis irrelevantes no conjunto de dados de

treinamento.
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Figura 72 Quantidade de regras geradas de teste sobre o uso de minimo grau de certeza. Teste

considerando 3 variaveis relevantes e 3 variaveis irrelevanteS no conjunto de dados de treinamento.
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Figura 73 Taxa Média de Classificacdo Correta (TMCC) de teste sobre o uso de minimo grau de
certeza. Teste considerando 3 variaveis relevantes e 4 variaveis irrelevantes no conjunto de dados de

treinamento.
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Figura 74 Quantidade de regras geradas de teste sobre o uso de minimo grau de certeza. Teste
considerando 3 varidveis relevantes e 4 varidveisS irrelevanteS no conjunto de dados de

treinamento.
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Apéndice 2. Resultados detalhados com a introducgao da regra default
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Figura 75 Taxa Média de Classificacdo Correta (TMCC) de teste sobre a inclusdo da regra default.

Teste nao considerando o uso da regra default.
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Figura 76 Quantidade de regras geradas de teste sobre a inclusdo da regra default. Teste nio

considerando o uso da regra defaullt.
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Figura 77 Taxa Média de Classificacdo Correta (TMCC) de teste sobre a inclusdo da regra default.

Teste considerando o uso da regra default.
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Figura 78 Quantidade de regras geradas de teste sobre a inclusdo da regra default. Teste

considerando o uso da regra defaullt.
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Apéndice 3. Resultados detalhados comparando com o método J48
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Figura 79 Taxa Média de Classificacdo Correta (TMCC) de teste comparativo com o método J48.

Teste considerando o uso da regra default e a remogao das regras supérfluas.
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Figura 80 Quantidade de regras geradas de teste comparativo com o método J48. Teste considerando

0 uso da regra default e a remocgao das regras supérfluas.
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Qtd. CF TMCC.(%) #Reg.

2 84 6,1
3 89 6,5
4 91 7,7

Tabela 6 Taxa Média de Classificagdo Correta (TMCC) e quantidade de regras geradas (#Reg.) pelo
método J48 considerando que a base de dados que foi utilizada no treinamento passou pelo processo

de fuzzificacao utilizando 2, 3 e 4 conjuntos fuzzy.
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Apéndice 4. Resultados detalhados com a introdugao da poda e a comparagao
entre diferentes algoritmos
A seguinte legenda sera usada para as tabelas a serem apresentadas neste
apéndice:
® Base: a base de dados que foi utilizada para obter os resultados;
® Alg.: algoritmo que foi utilizado para aprender uma rede Bayesiana ou se nao
for uma rede Bayesiana, entdo sera o algoritmo que foi utilizado como
comparacao;
® Poda: a utilizagdo da poda Rule Post-Pruning;
NM: aplicagdo do método Naive Markov apenas para os classificadores

Naive Bayes;

Min. GC: minimo grau de certeza que foi aplicado;

TMCC: taxa média de classificagao correta obtida;

#Reg.: quantidade média de regras geradas pelos métodos;
#Ant.: quantidade média de antecedentes das regras geradas;
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Tabela 7 Resultados comparativos entre os algoritmos e a aplicagdo ou ndo da poda na

Baseline.

base

Base Alg. Poda NM |Min. GC |TMCC #Reg. #Ant.
0,8 99,25 7 1,714
. 0,85 99,25 7 1,714
Nao
0,9 9925 7 1,714
c 0,95 99,25 7 1,714
0,8 50,17 4 0,75
. 0,85 50,17 4 0,75
Sim
0,9 50,17 4 0,75
0,95 50,17 4 0,75
0,8 4504 6,4 1,28
. 0,85 48,35 6,8 1,29
Nao
0,9 50,02 7 1,3
K2 0,95 35,14 6,3 1,19
0,8 56,29 6,4 0,84
. 0,85 56,18 7 0,86
Sim
0,9 56,18 7 0,86
0,95 3497 6,3 0,84
) 0,8 59,01 6 1
Baseline
_ 10,85 59,01 6 1
Nao
0,9 50,25 6 1,3
~ 0,95 50,25 6 1,3
Nao
0,8 59,01 6 1
. 0,85 59,01 6 1
Sim
0,9 50,25 6 1,3
) 0,95 50,25 6 1,3
Naive Bayes
0,8 4235 6 0,83
_. 10,85 4235 6 0,83
Nao
0,9 4235 6 0,83
. 0,95 4235 6 0,83
Sim
0,8 4235 6 0,83
. 0,85 4235 6 0,83
Sim
0,9 4235 6 0,83
0,95 4235 6 0,83
N3a 99,25 5 2
J48 a0
Sim 99,24 5 2
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Tabela 8 Resultados comparativos entre os algoritmos e a aplicagdo ou ndo da poda na base VI.

Base Alg. Poda NM |Min. GC |TMCC #Reg. #Ant.
0,8 4946 3 1,3
~ 0,85 4946 3 1,3
Nao
0,9 33,02 2 1
I 0,95 33,02 2 1
0,8 46,13 3 0,67
. 0,85 46,13 3 0,67
Sim
0,9 33,02 2 0,5
0,95 33,02 2 0,5
0,8 5795 3,5 1,86
. 0,85 5115 3.1 1,45
Nao
0,9 46,37 2,9 1,48
0,95 33,02 2 1
K2
0,8 47,73 3,4 0,71
. 0,85 46,79 3,2 0,69
Sim
0,9 41,2 2,7 0,63
0,95 33,02 2 0,5
Vi 0,8 33,02 2 0,5
_ 10,85 33,02 2 0,5
Nao
0,9 33,02 2 0,5
. 0,95 330,2 2 0,5
Nao
0,8 33,02 2 0,5
. 0,85 33,02 2 0,5
Sim
0,9 33,02 2 0,5
) 0,95 330,2 2 0,5
Naive Bayes
0,8 33,02 2 0,5
. 10,85 33,02 2 0,5
Nao
0,9 33,02 2 0,5
. 0,95 33,02 2 0,5
Sim
0,8 33,02 2 0,5
. 0,85 33,02 2 0,5
Sim
0,9 33,02 2 0,5
0,95 33,02 2 0,05
N3 4 11,2 1
48 .ao 83,0 , 3,18
Sim 82,82 13,9 3,37
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Tabela 9 Resultados comparativos entre os algoritmos e a aplicagdo ou nao da poda na base RR.

Base Alg. Poda NM |Min. GC |TMCC #Reg. #Ant.
0,8 996 7 1,71
~ 0,85 99.6 7 1,71
Nao
0,9 996 7 1,71
I 0,95 99.6 7 1,71
0,8 44 41 0,76
. 0,85 44 41 0,76
Sim
0,9 44 41 0,76
0,95 44 42 0,76
0,8 42,6 7 1,14
. 0,85 42.6 7 0,89
Nao
0,9 42,6 7 0,86
K2 0,95 42.8 7 1,14
0,8 42.5 6,9 0,86
. 0,85 42.5 6,9 0,86
Sim
0,9 41,2 7 0,86
0,95 41,3 7 0,86
RR 0,8 65,4 6 1
_ 10,85 65,4 6 1
Nao
0,9 60,8 6 1,12
. 0,95 58,7 6 1,33
Nao
0,8 65,4 6 1
. 0,85 65,4 6 1
Sim
0,9 60,8 6 1,12
) 0,95 58,7 6 1,33
Naive Bayes
0,8 51,09 6 0,83
_. 10,85 51,09 6 0,83
Nao
0,9 51,09 6 0,83
) 0,95 541 6,2 0,84
Sim
0,8 511 6 0,83
. 0,85 511 6 0,83
Sim
0,9 511 6 0,83
0,95 541 6,2 0,84
N3 4 2
48 .ao 99, 5
Sim 99,4 5 2
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Tabela 10 Resultados comparativos entre os algoritmos e a aplicagdo ou nao da poda na base RMG.

Base Alg. Poda NM |Min. GC |TMCC #Reg. #Ant.
0,8 93,66 6,1 2,15
. 0,85 93,66 6,1 2,15
Nao
0,9 93,66 6,1 2,15
c 0,95 93,66 6,1 2,15
0,8 56,22 4,2 0,76
) 0,85 56,22 4,2 0,76
Sim
0,9 56,22 4,2 0,76
0,95 56,22 4,2 0,76
0,8 63,65 6,6 0,92
. 0,85 76,23 6,4 0,98
Nao
0,9 79,34 6,4 1,03
K2 0,95 83,61 5,9 1
0,8 50,83 6,2 0,84
. 0,85 53,27 6,2 0,84
Sim
0,9 5414 6,3 0,84
0,95 64,51 5,8 0,083
RMG 0,8 8542 8 1,08
_ 10,85 8542 8 1,08
Nao
0,9 8542 8 1,15
. 0,95 61,6 7 1,03
Nao
0,8 8542 8 1,08
. 0,85 8542 8 1,08
Sim
0,9 8542 8 1,15
) 0,95 61,6 7 1,03
Naive Bayes
0,8 64,09 8 0,88
_. 10,85 64,09 8 0,88
Nao
0,9 62,7 8 0,88
. 0,95 65,31 7 0,86
Sim
0,8 64,09 8 0,88
. 0,85 64,09 8 0,88
Sim
0,9 62,7 8 0,88
0,95 65,31 7 0,86
N3 1 14 2
148 .ao 99,15 ,86
Sim 99,15 14 2,86
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Tabela 11 Resultados comparativos entre os algoritmos e a aplicagdo ou n&o da poda na base Ruidos.

Base Alg. Poda NM |Min. GC |TMCC #Reg. #Ant.
0,8 61,79 5 0,8
~ 0,85 61,79 5 0,8
Nao
0,9 69,82 5,6 0,82
c 0,95 7227 5 0,8
0,8 61,79 5 0,8
. 0,85 61,79 5 0,8
Sim
0,9 7227 5 0,8
0,95 7227 5 0,8
0,8 4469 5 0,82
. 0,85 4469 5 0,86
Nao
0,9 50,27 6 1,02
K2 0,95 52,25 6 1,17
0,8 46,77 5 0,8
. 0,85 46,77 5 0,8
Sim
0,9 48,73 6 0,83
0,95 48,73 6 0,83
, 0,8 70,01 6 0,83
Ruidos
_ 10,85 4999 4 0,75
Nao
0,9 5798 3 0,67
. 0,95 5798 3 0,67
Nao
0,8 70,01 6 0,83
, 0,85 4999 4 0,75
Sim
0,9 5798 3 0,67
) 0,95 5798 3 0,67
Naive Bayes
0,8 70,02 6 0,83
. 10,85 4999 4 0,75
Nao
0,9 5798 3 0,67
. 0,95 5798 3 0,67
Sim
0,8 70,02 6 0,83
, 0,85 4999 4 0,75
Sim
0,9 5798 3 0,67
0,95 5798 3 0,67
N3 42 4 4 11
J48 a0 %42 3 :
Sim 9425 294 3,97
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Tabela 12 Resultados comparativos entre os algoritmos e a aplicagao ou ndo da poda na base

Incerteza.
Base Alg. Poda NM |Min. GC |TMCC #Reg. #Ant.
0,8 3511 1 0
~ 0,85 3511 1 0
Nao
0,9 3511 1 0
I 0,95 3511 1 0
0,8 3511 1 0
. 0,85 3511 1 0
Sim
0,9 3511 1 0
0,95 3511 1 0
0,8 4107 4,6 1,09
~ 0,85 56,94 5 1,6
Nao
0,9 56,42 4,8 2,73
K2 0,95 3245 1,8 2,67
0,8 4527 55 0,82
. 0,85 4598 5 0,8
Sim
0,9 40,39 4,2 0,76
0,95 32,32 1,9 0,47
0,8 4573 6 1,42
Incerteza
_ 10,85 3511 4,2 1,55
Nao
0,9 3511 4 2,33
. 0,95 3511 2 0,95
Nao
0,8 4573 6 1,42
) 0,85 3511 4,2 1,55
Sim
0,9 3511 4 2,33
) 0,95 3511 2 0,95
Naive Bayes
0,8 41,01 5,9 0,83
. 10,85 3418 4 0,75
Nao
0,9 3453 4 0,75
. 0,95 3511 2 0,5
Sim
0,8 41,01 5,9 0,83
, 0,85 3418 4 0,75
Sim
0,9 3453 4 0,75
0,95 3511 2 0,5
NG
48 .ao 60,45 7,6 2,71
Sim 60,43 6,8 2,44
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Tabela 13 Resultados comparativos entre os algoritmos e aplicagdo ou ndo da poda na base

Desbalanceada.

Base Alg. Poda INM |Min. GC |TMCC #Reg. [#Ant.
0,8 92,43 6,5 1,8
~ 0,85 9243 6,5 1,8
Nao
0,9 92,43 6,5 18
IC 0,95 9243 65 18
0,8 55,95 3 0,67
i 0,85 55,95 3 0,67
Sim
0,9 55,95 3 0,67
0,95 55,95 3 0,67
0,8 49,79 5 0.8
= 0,85 49,79 5 0,8
Nao
0,9 49,79 5 0,8
K2 0,95 49,79 5 0,8
0,8 49,79 5 0.8
1 0185 49,79 5 0,8
Sim
0,9 4979 5 0,8
0,95 49,79 5 0,8
7 1
Desbalanceada 0.8 86,07 6
. 10,85 86,07 6 1
Nao
0,9 86,07 6 1
n 0,95 86,07 6 1
Nao
0,8 86,07 6 1
. 0,85 86,07 6 1
Sim
0,9 86,07 6 1
; 0,95 86,07 6 1
Naive Bayes
0,8 52,84 6 0,83
~ 10,85 52,84 6 0,83
Nao
0,9 52,84 6 0,83
, 0,95 5284 6 0,83
Sim
0,8 52,84 6 0,83
. 10,85 52,84 6 0,83
Sim
0,9 52,84 6 0,83
0,95 52,84 6 0,83
N3 4 5
Ja8 a0 99,54 5
Sim 99,52 5 2

151



Apéndice 5. Exemplos de regras de geragao

Neste apéndice, apresentaremos as regras que foram utilizadas para definir os
padrées das bases sintéticas e algumas informagdes sobre estas bases. As regras
terdo o formato de:

se <atributo> é <valor> e ... entdo <classe> é (<valor da classe> =
<porcentagem que aparece>)

Onde <atributo> é o atributo que esta sendo considerado em questdo. Para
estas bases sintéticas terao variaveis a1, a2, a3, a4, a5, a6 e a7, sendo que a7 € a
classe.

<valor> é um dos possiveis valores que o atributo em questdo pode assumir para
as regras que possui valor linguistico, porque os dados serdo gerados de acordo com
o conjunto fuzzy definido para a geragdo. Os valores que cada variavel pode assumir
sao:

al:{v1, v2, v3, v4}

a2: {0 ~ 10}, conjuntos fuzzy em formas triangulares: {baixo, médio, alto}
a3: {5 ~ 12}, conjuntos fuzzy em formas triangulares: {baixo, médio, alto}
a4: {v1, v2, v3}

a5: {0, 1}

a6: {2 ~ 3}, conjuntos fuzzy em formas triangulares: {baixo, médio, alto}
ar:{c1, c2, c3}

<porcentagem que aparece> representa quantos por cento dos dados que séo
gerados utilizando a regra em questdo assumirdo aquele valor e sera apresentado
num valor entre 0(0%) a 1(100%).

Sera listado na Tabela 14 as regra de cada base e, por questdo de espaco, as
variaveis linguisticas terdo os seguintes valores correspondentes, baixo = b, médio =
m e alto = a:
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Tabela 14 Regras de geracao.

a7(c3)
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Incerteza v m b v3 |0 a 0.6 0.2 0.2
v2 |m m v2 1 b 0.6 0.2 0.2
v2 |m a v3 |1 a 0.2 0.6 0.2
v a b v2 1 a 0.2 0.6 0.2
v2 |a a v 1 m 0.2 0.2 0.6
vd | b a v2 |0 a 0.2 0.2 0.6

Desbalanceada | v1 m b v3 |0 a 1 0 0
v2 |m m v2 1 b 1 0 0
v2 |m a v3 |1 a 0 1 0
v a b v2 1 a 0 1 0
v2 |a a v 1 m 0 0 1
v2 |a b v3 |1 b 0 0 1
v3 |m a v 0 m 0 0 1
v4d |a a v 1 a 0 0 1
vi b b vi 0 b 0 0 1
v4d | b a v2 |0 a 0 0 1
vd | b a v2 1 b 0 0 1
vd |m m v 1 b 0 0 1

As seguintes informagdes sao sobre todas as variaveis de todas as bases de

dados. Para variaveis discretas, sera demonstrado da seguinte forma:

<nome da variavel> : <Primeiro possivel valor>(<Quantidade de instancias que

possui este valor>), ..., <Ultimo possivel valor>(<Quantidade de instancias que

possui este valor>).

Para variaveis continuas, sera demonstrado da seguinte forma:

<nome da variavel> : Min = <O valor minimo>; Max = <O valor maximo>; Média

= <O valor médio de todas as instancias>.

Baseline:

al

: v1(3334), v2(5000), v3(0), v4(1666).
a2:
a3d:
a4 :
ad:
a6 :

Min = 0,01; Max = 9,999; Média = 6,752.

Min = 5,001; Max = 11,999; Média = 9,553.

v1(1666), v2(5000), v3(3334).
0(3333), 1(6667).
Min = 2; Max = 2,999; Média = 2,775.
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ar :

VI:
al

a2:
a3d:
a4 :
ad:
a6 :
ar .

RR:
al

a2:
a3d:
a4 :
ad:
a6 :
ar .

RMG:
al

a2:
a3d:
a4 :
ad:
a6 :
ar .

Ruidos:

al

a2:
a3d:
a4 :
ad:
a6 :
ar .

c1(3295), c2(3299), c3(3408).

:v1(5012), v2(1647), v3(1701), v4(1640).
Min = 0,001; Max = 9,994; Média = 2,845.

Min = 5; Max = 11,998; Média = 6,989.
v1(4923), v2(2527), (2550).

0(3333), 1(6667).

Min = 2; Max = 2,999; Média = 2,775.
c1(3300), c2(3295), c3(3405).

- v1(4286), v2(4286), v3(0), v4(1428).
Min = 0,004; Max = 9,999; Média = 6,696.

Min = 5; Max = 11,999; Média = 9,095.
v1(1428), v2(4285), (4287).

0(4286), 1(5714).

Min = 2; Max = 2,999; Média = 2,801.
c1(4241), c2(2835), c3(2924).

- v1(4286), v2(4286), v3(0), v4(1428).
Min = 0,003; Max = 9,999; Média = 6,725.

Min = 5; Max = 11,999; Média = 9,158.
v1(2122), v2(4655), (3223).

0(3576), 1(6424).

Min = 2; Max = 2,999; Média = 2,705.
c1(4237), c2(2822), c3(2941).

- v1(5027), v2(2721), v3(1140), v4(1112).
Min = 0,001; Max = 9,999; Média = 3,441.

Min = 5; Max = 11,999; Média = 8,504.
v1(5020), v2(3324), (1656).

0(4173), 1(5827).

Min = 2; Max = 2,999; Média = 2,379.
c1(3289), c2(3296), c3(3415).
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Incerteza:

ail
a2

a4

: v1(3334), v2(5000), v3(0), v4(1666).
: Min = 0,002; Max = 9,999; Média = 6,741.
a3 :

Min = 5,001; Max = 11,999; Média = 9,543.

:v1(1666), v2(5000), (3334).
ad:
a6 :
ar .

0(3333), 1(6667).
Min = 2; Max = 2,999; Média = 2,776.
c1(3258), c2(3251), c3(3511).

Desbalanceada:

ail
a2

a3 :

a4

:v1(2224), v2(5001), v3(0), v4(2775).

: Min = 0,001; Max = 9,999; Média = 6,576.
Min = 5,002; Max = 11,999; Média = 10,366.
1 v1(2777), v2(4999), (2224).

ad:
a6 :
ar .

0(3331), 1(6669).
Min = 2; Max = 2,999; Média = 2,825.
¢1(1100), c2(3305), c3(5595).
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