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Resumo

Em um processo de negociacao automatizada, ¢ comum que uma das partes nao revele
suas preferéncias ao seu oponente. Na tentativa de ajustar tal processo, cada agente de
negociacao pode ser dotado de capacidade de aprendizagem e de deteccao de alteracao
das preferéncias do seu oponente. Este trabalho apresenta em detalhes técnicas de de-
teccao de drift que se mostram tuteis neste cenario. Os métodos de conjunto, como DWM
e AddExp, permitem que as competéncias dos especialistas se complementem e que o
resultado seja definido por um sistema de votacao baseado em pesos, permitindo o al-
cance de resultados mais satisfatorios do que quando um individuo isolado é utilizado.
Neste estudo, a capacidade de deteccao de drift do DWM ¢é testada com algoritmos de
aprendizagem de contextos diferentes; trata-se do IB3 (baseado em instancias) e da rede
Bayesiana (probabilistico); sendo assim, os experimentos realizados centram-se em torno
das configuracoes DWM-IB3 e DWM-Rede Bayesiana. O desempenho de cada sistema
foi avaliado para mudancas de conceito gradual, moderada e abrupta e os resultados
obtidos comprovaram que ambas as configuragoes sao capazes de detectar alteragoes nas

preferéncias do oponente de forma eficiente.

Palavras-chave: negociacao, IB3, rede Bayesiana, DWM, deteccao de drift.
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Abstract

In an automated negotiation process, it is usual for one party not to reveal their pref-
erences to its opponent. In an attempt to adjust itself to this process, each trade agent
can be endowed with capabilities of learning and detecting its opponent‘s changing pref-
erences. This paper presents techniques for drift detection that are useful in this scenario.
Ensemble methods, like DWM and AddExp, allow the specialists® skills to complement
each other and prediction is defined by a voting system based on weights, allowing to
reach better results than when a single individual is used. In this paper, the capacity of
drit detection of DWM is tested with algorithms from different contexts: IB3 (instance-
based) and bayesian network (probabilistic). The experiments performed revolve around
the settings DWM-IB3 and DWM-Bayesian Network. The performance of each system
was evaluated for gradual, moderate and abrubt drifts in concept, and the results showed

that both settings are able to efficiently detect drifts in the preferences of the opponent.

Keywords: negotiation; IB3; bayesian network; DWM; drift detection.
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Capitulo 1

Introducao

Um agente de software é uma unidade computacional autonoma que pode agir
no lugar de um ser humano em ambiente aberto e evolutivo (e.g. Internet e WWW),
empregando técnicas de inteligéncia artificial para executar certas tarefas relativas a ma-
nipulacao de informagoes, reconhecer o ambiente em que esta inserido, comunicar-se com
outros agentes, interagir com o usudrio, criar um perfil do usuério a partir de um modelo
de suas atividades e comportar-se de forma tal que seus objetivos sejam alcangados, como
por exemplo, na resolugao de conflitos por meio de um processo de negociacao. Tal nego-
ciacao pode ser definida como uma forma de tomada de decisao envolvendo dois ou mais
agentes que, por nao poderem tomar decisoes de modo independente, sao levados a faz-
erem concessoes para obterem um acordo (Hart, 1968). A automatizacao de tal processo
de decisao é uma forma de instigar melhorias ao processo de negociacao e pode trazer
beneficios significativos, como a reducao dos ciclos, dos custos das transacoes e dos erros
causados por perdas de informagao; por exemplo, em negécios realizados em um ambiente
virtual do tipo B2B. Tal sofisticagao, no modo de realizar transagoes comerciais, tornou-se
possivel gracas aos avancos nas tecnologias de redes abertas e da inteligéncia artificial.

A negociacao realizada por agentes autonomos em um ambiente aberto traz diver-

sos desafios no nivel de aplicacao, que sao:

e a tomada decisao no tocante a escolha do parceiro de transagao deve ser realizada
por meio de um conjunto de critérios baseado na reputacao do parceiro [Botelho et
al 2010];

e o numero de trocas de ofertas e contraofertas em uma negociacao deve ser limitado
sem negligenciar a possibilidade de um resultado favoravel a ambos os lados (estilo

win/win) [Romanhuki et al 2008];

e a presente alternancia de interesse local por parte de cada negociador, expressa na



forma de uma mudanca local de conceito, precisa ser detectada de modo eficiente

para elevar as chances de sucesso da intera¢ao [Enembreck et al 2007].

A alternancia de interesse local por parte de cada negociador pode ser tratada
eficientemente por meio de técnicas de Drift Detection, a medida que ela detecta rapi-
damente a alteracao de um conceito. A rapida deteccao é relevante, de um lado, para
reduzir o efeito da propagacao de equivocos de alteracgoes de conceitos e, de outro lado,
para elevar o efeito da propagacao de reais alteracoes de conceitos. A dificuldade é a

distingao de entre uma falsa e uma real mudanca de conceitos.

1.1 Objetivo

O objetivo deste trabalho é apresentar um sistema de aprendizagem baseado em
agentes para a detecgao de drift em negociacao bilateral. Sao consideradas duas formas de
aprendizagem: baseada em instancia (IB3) e em rede Bayesiana (RB). A coordenagao e a
integracao das decisoes dos agentes baseiam-se na estratégia Dynamic Weighted Majority
(DWM), pois espera-se verificar a eficiéncia deste método de conjunto com a utilizagao de
diferentes técnicas de aprendizagem. As configuracoes avaliadas sao DWM-IB3 e DWM-
RB.

O desempenho de cada configuracao deve ser avaliado em situacgoes de variagoes
de conceitos, simulando mudangas nas preferéncias de uma das partes negociadoras. Para
testar a capacidade de adaptagao automatica a essas mudancas, os conceitos serao alte-
rados de forma gradual, moderada e abrupta.

Como resultado, espera-se que o DWM consiga manter um desempenho satis-
fatério para ambas as configuragoes e que elas sejam capazes de detectar alteragdes nas

preferéncias do oponente de forma eficiente.

1.2 Motivacao

A globalizacao e a necessidade de fortalecer relacionamentos mostram o atual con-
texto da negociagao com pessoas interagindo, cada vez mais, apoiadas em recursos tec-
nolégicos e nao face a face como em épocas anteriores. Os negocios estao se tornando
ilimitados, exigindo que organizagoes e pessoas adotem diferentes estratégias para melho-
rar o relacionamento e aumentar a eficiéncia de seus processos de negociacao. A negociagao
¢ um processo em que tanto pessoas como sistemas podem interagir. Diversos servigos

conhecidos como e-commerce ou comércio eletronico estao disponiveis na internet, entre



eles lojas virtuais e leiloes eletronicos, onde as pessoas podem comprar ou vender produtos
por um preco fixo. O comércio eletronico atual requer uma nova estrutura de negocios e
a negociagao potencialmente faz parte deste contexto.

A utilizacao de agentes de software para automatizar processos de negociagao torna
a arquitetura simples, pois as atividades sao distribuidas e o problema decomposto, influ-
enciando positivamente na tratabilidade do problema. A existéncia de diversos métodos
de aprendizagem, torna os agentes capazes de identificar fatores importantes para a ne-
gociacao, tais como as preferéncias do oponente. A utilizagao de um método de conjunto
possibilita uma baixa complexidade para a coordenacao e cooperagao entre os agentes.

A escolha do método DWM em meio a outras técnicas de conjunto, é devida a
este ser um método online, que atribui peso aos especialistas e realiza predi¢oes por meio
do voto da maioria. Optou-se também por utilizar técnicas de aprendizagem distintas,
uma baseada em instancias e outra probabilistica, pois acredita-se que as caracteristicas
e as capacidades de coordenacao do DWM possibilitam o alcance de um desempenho
satisfatério na deteccao de drifts para ambas as configuragoes, contribuindo assim, com
o desenvolvimento e apresentacao de resultados de mais um estudo nesta drea em desen-

volvimento ascendente, a negociacao automatizada.

1.3 Organizacao

Cinco capitulos compoe o presente trabalho. O primeiro capitulo introduz e con-
textualiza o estudo desenvolvido. O capitulo 2 apresenta fundamentos de um processo
de negociacao automatizada. O capitulo 3 apresenta alguns métodos de conjunto que
sao capazes de trabalhar com drift detection, técnicas de aprendizagem e também alguns
trabalhos previamente realizados sobre o tema. O capitulo 4 detalha a metodologia, a
arquitetura do ambiente de negociacao, os cendrios de testes e os resultados obtidos. O

capitulo 5 expoem as consideragoes finais e trabalhos futuros.



Capitulo 2

Negociacao

A negociacao é um processo de tomada de decisao que acontece entre dois ou mais
agentes, humanos ou virtuais, com objetivos contraditérios, onde eles buscam resolver as
diferengas na tentativa de estabelecer um acordo (Pruitt, 1981)(Raiffa, 1982). O termo
agente serd utilizado para denominar agente virtual ou de software. Um processo de
negociagao ¢é aplicavel na resolucao de situagoes de conflitos por meio de diversas interacoes
entre os agentes e tem como objetivo encontrar um estado que estabiliza a satisfacao das
partes envolvidas. A quantidade de partes envolvidas permite que as negociacoes sejam

classificadas como bilateral ou multilateral.

2.1 Negociacao Bilateral

A negociagao bilateral envolve dois agentes (Figura 2.1), um comprador e um
vendedor, cujos desejos sao conflitantes. Eles estabelecem um processo de negociacgao,
por meio de trocas sucessivas de ofertas e contraofertas, na tentativa de atingirem um
acordo comum [Kersten et al 1991].

Raiffa (1982) considera que o processo de negociagao deve ser colaborativo para que
o mesmo seja factivel, onde cada parte deve raciocinar, mesmo que inconscientemente, so-
bre funcgoes de utilidade. Tais fungoes requerem que a formalizagao do conhecimento para
tomada de decisao seja anterior a delegacao da negociacao. Isto significa que para ofertar
um produto, o vendedor deve ter conhecimentos iniciais sobre os produtos disponiveis e
sobre o perfil inicial do comprador.

Assim, cada agente possui uma lista de preferéncias que define o dominio de uma
negociacao, incluindo o limite inicial e o limite final de cada atributo. De acordo com tal
lista, um agente comprador envia uma proposta para um agente vendedor com valores

proximos aos limites iniciais. O agente vendedor pode aceitar a proposta ou devolver



uma contraproposta ao agente comprador. Este processo repete até que ambos os agentes
estabelecam um comum acordo ou até atingir um ntimero de iteragoes predefinidas. O
agente comprador e o agente vendedor relaxam os valores das ofertas e contraofertas na

direcao do seu proprio limite final, conforme ilustra a Figura 2.2.

Comprador Vendedor

Figura 2.1: Tlustragao de negociacao do tipo 1:1 (bilateral).

Faixa de
aceitacao

Limite Inicial

Limite Final
> Respondente

Organizador Limite Final ‘

Limite Inicial

Figura 2.2: Processo de negociacao bilateral.

O acordo pode ser concluido se os valores propostos por ambos os agentes estiverem
dentro da faixa de aceitagao. Uma negociagao pode ser encerrada sem que haja acordo,
caso a data pré-estabelecida para conclusao da negociagao extrapole e valores propostos
por ambos os agentes nao estejam dentro da faixa de aceitacao.

Seja i(i € {a,b}) os agentes participantes de uma negociagao, j(j € {1,...,n})
os atributos de cada agente, z; € [min;, max;] o valor do atributo j onde [min;, max;]
define o dominio do atributo 7 em termos de valor inicial e final do mesmo. Cada agente
¢ tem um valor de utilidade para cada atributo 7, Vj [min;, max;|, que sdo definidos no
intervalo de [0, 1]. Outro item relevante é o peso de cada atributo, onde w? determina a
importancia do atributo j para o agente ¢. Por convencao, o somatorio dos pesos de cada

atributo é igual a 1 para todo i em {a, b}.

Vi(z) = Z w;V]’(x]) (2.1)

1<j<n
Quando o agente comprador a recebe uma oferta do agente vendedor b no tempo

t, a importancia da oferta 2 — a é determinada por meio do célculo da utilidade.
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I*(t @y, _,) = § rejeitar,seV(x}_,) > V(z}_,) (2:2)

a—b

aceitar, set’ < t

¢ £
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Onde:

o Ve(x}_ ) é aavaliagdo que o agente a faz da oferta recebida do agente b no instante

de tempo t;
a( .t 4 4 .
o V%xj_,) é apréxima oferta a ser proposta pelo agente;
a 4 s . ~ .
e t? €0 tempo maximo da negociagao;

e t' é o tempo atual da negociagao.

Se o valor da utilidade da oferta de b — a for maior que a contraoferta do agente
a preparada para o agente b, entao o agente a aceita a oferta e encerra a negociagao. Se a
data pré-estabelecida para conclusao da negociacao nao extrapolou e a negociacao ainda

nao foi estabelecida, entdo uma nova oferta é submetida [Raiffa 82].

2.2 Negociacao Multilateral

As negociagoes multilaterais sao tipicamente processos de leilao e caracterizam-se
pelo envolvimento de mais de dois agentes. Uma negociacao multilateral pode ser do tipo
1:N, onde um unico vendedor recebe oferta de vérios compradores (Figura 2.3), ou do

tipo N:M, onde vérios vendedores e compradores participam do processo (Figura 2.4).
—>

Vendedor Compradores

Figura 2.3: Ilustracao de negociagao do tipo 1:N (multilateral).

A seguir sao apresentados os tipos de leiloes mais comuns:
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Vendedores Compradores

Figura 2.4: Tlustracao de negociagao do tipo N:M (multilateral).

e Leilao Ingleés

Neste tipo de leilao, o leiloeiro inicia sugerindo um prego pelo bem. Se nao houver
proposta da parte dos agentes, o bem ¢ alocado ao leiloeiro por esse valor. Em cada
lance, os agentes realizam ofertas com um valor maior que a tultima oferta realizada,
até que nenhum agente volte a realizar um lance. O bem é entao alocado ao agente
que realizou a maior oferta. Este é um tipo de leilao de primeiro preco, lance aberto

e ascendente.

e lecilao Holandés

Neste leilao, o leiloeiro inicia ofertando o bem por um valor alto e entao diminui
o valor continuamente, até que um agente realize uma oferta com valor igual ao
ofertado. O bem ¢ alocado para o agente que realizou a oferta. Este é um tipo de

leilao de primeiro prego, lance aberto e descendente.

e Leilao de primeiro preco e lance fechado

Sao leiloes de apenas uma rodada onde os participantes realizam somente um lance

e o bem ¢ alocado ao agente que realizou a maior oferta.

e Leilao Vickrey

Sao leiloes de uma rodada, lance fechado e de segundo preco. Os participantes
realizam somente um lance e o bem é alocado ao agente que realizou a maior oferta.
A diferenga para o tipo de leilao anterior é que o valor a ser pago pelo ganhador é

o valor da segunda maior oferta.

Visando aperfeicoar um processo de negociacao, taticas podem ser empregadas
para programar as trocas em uma negociacao. A proxima secao apresenta algumas taticas

de negociacao utilizadas com frequéncia.



2.3 Taticas de Negociacao

As téaticas de negociacao podem ser expressas como dependentes do tempo, de
recurso e de comportamento. Cada tatica é definida por um conjunto de fungoes que
determinam como sera calculado o valor de cada atributo usado na negociagao. Cada
funcao define um comportamento préprio (Faratin et al., 1998). Cada agente implementa
sua propria tatica. Todavia, um agente pode ter, por exemplo, duas taticas, T1 e T2, e
neste caso, cada tatica com um peso diferente. Essas taticas sao descritas a seguir com

mais detalhes.

2.3.1 Tatica Dependente do Tempo

Neste tipo de tatica, a variagao do valor do atributo depende do tempo restante
da negociagao. A oferta inicial é instanciada como sendo um ponto no dominio dos
valores do atributo j da negociagao. Para calcular este ponto, uma constante K7 é
definida e multiplicada pelo tamanho do intervalo para determinar o valor do atributo
a ser ofertado. Para calcular o valor de uma oferta, é necessario definir a variacao das
ofertas em um determinado tempo. Essa variagao é calculada por uma funcao «a(t), que

pode ser dividida em:

1. Polinomial: tende a relaxar os valores da negociacao de forma constante.

ta

max

al(t) = k2 + (1 k) (mm(t’ tg”@ﬂ&)) ’ (2.3)

2. Exponencial: tende a relaxar os valores de forma mais lenta no inicio da negociagao

e de forma mais rapida quando o processo se aproxima do fim.

(1_ mi”(t7tgnax) B
e

a(t) = fmaz ) Inkj (2.4)

Onde:

e K7: constante que determina o valor do critério j que o agente oferecerd na primeira

proposta;
e [ : constante que determina o comportamento da negociagao;
e t: tempo da negociagao.

Tendo o valor a(t) que esta entre 0 e 1, é possivel calcular o valor de uma oferta

utilizando a seguinte férmula:



] = ming + af(t)(max§ —ming) V7 decrescente 2.5)
o ming + (1 — af(t))(max§ —ming) VS crescente

Onde:

a

S+ valor minimo do critério j para o agente a;

e Mmin

e maxj: valor maximo do critério j para o agente a.

Foi descrito acima que a constante 3 determina o comportamento da negociacao.

Existem trés comportamentos possiveis:

e Boulware: neste comportamento, a constante assume um valor menor que 1 (§ < 1).
Uma oferta inicial é determinada e mantida até que o tempo da negociacao esteja
proximo do fim. A partir deste momento, os valores sao relaxados até os valores

limites das ofertas;

e Linear: neste comportamento, a constante assume o valor de 1 (3 = 1). Neste caso,

as ofertas sao calculadas linearmente do inicio até o fim da negociacao;

e Conceder: neste caso, a constante recebe um valor maior que 1 (> 1). Uma oferta
inicial é gerada com os valores proximos ao limite final da negociacao e a partir dai

os valores sao relaxados em pequenas proporgoes.

2.3.2 Tatica Dependente do Recurso

Podem ser considerados recursos: os valores trocados entre os agentes, o niimero
de agentes interessados em uma negociacao e o préprio tempo. Neste tipo de tética, as
ofertas sao geradas dependendo de como um recurso esta sendo utilizado, sendo que um
agente se torna mais conciliador a medida que a quantidade de recursos diminui. Antes de
calcular o valor da tética é necessario determinar a quantidade de recursos em um dado
tempo t para um determinado agente a. Este tipo de cédlculo varia conforme o tipo de
recurso utilizado. Quando o recurso é o nimero de agentes participantes na negociagao,
utiliza-se a féormula 2.6. Para o recurso tempo, utiliza-se a férmula 2.7 e quando o tempo

diminui de uma forma linear deve-se utilizar a férmula 2.8.
resource®(t) = |N*(t)| (2.6)

oIV (L)

resource®(t) = u
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resource®(t) = min(0,t — t*max) (2.8)
O valor da tatica pode ser adquirido pela féormula 2.9. Mais detalhes sobre esta
tatica podem ser encontrados em Faratin et al. (1998).

Q4(t) = k¢ + (1 — k)eresoureel? (2.9)

2.3.3 Tatica Imitativa

Neste tipo de téatica, um agente tende a imitar o comportamento do seu oponente
na geragao de suas contraofertas. E importante ressaltar que existem diferentes tipos de
imitagoes:

RELATIVE TIT-FOR-TAT: o agente imita o comportamento do oponente a § >

1 passos anteriores. Esta reproducao de comportamento é expressa em percentual.

it = min(mam(%xiﬂ& [7], minj), mazxs) (2.10)
b—a
Onde:
e 1!, : oferta do agente a para o agente b no tempo ¢;
e min? : valor minimo do critério j para o agente a;

J

e maxj : valor maximo do critério j para o agente a;

e ) : nimero de passos anteriores que serao analisados.

RANDOM ABSOLUTE TIT-FOR-TAT : relaxa os valores em termos absolutos,

ou seja, se um agente relaxar a oferta em 5 o outro agente também vai relaxar em 5.

25y 7] = min(maz (2373 (5] + (2522 [) — 222 ) + (=1)° R(M), minj), maz§)

a—b a—b
(2.11)
Onde:
° :cbe : oferta do agente a para o agente b no tempo t;

e min : valor minimo do critério j para o agente q;

e maxzx§ : valor maximo do critério j para o agente a;
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e ) : numero de passos anteriores que serao analisados;
e R(M): gera valor randémico no intervalo [0,M].

AVERAGE TIT-FOR-TAT: a média do percentual dos valores das ofertas é cal-

culada pelo agente. A condi¢ao para esta tatica é: 4n > 27.

tn—27v

. . Yo Ul tetpg o a o
[j] = mm(max(mglfiﬂbl[j],mmj),maxj) (2.12)

tn+1

a—b

x
Onde:

e 1!, : oferta do agente a para o agente b no tempo ¢;

a—

a

e minj : valor minimo do critério j para o agente q;

e maxj : valor maximo do critério j para o agente a;
e 7 : numero de ofertas para calcular a média.

Os agentes podem alterar a importancia dos seus critérios com o passar do tempo
para se tornarem mais flexiveis. Este processo de mudar os pesos das taticas é conhecido
como estratégia e é baseado no histoérico de negociacoes e no modelo de raciocinio de cada
agente. Diferentes combinagoes de taticas podem ser utilizadas na geracao de ofertas,
uma estratégia determinara qual combinacao de taticas devera ser usado.

Muitos projetos foram desenvolvidos utilizando taticas de negociagao. Entre eles,
Faratin (1998) desenvolveu um modelo de negociacao entre agentes autonomos, definindo
taticas e estratégias que os agentes podem utilizar ao gerar uma oferta inicial, avaliar pro-
postas ou gerar contrapropostas. Em seus estudos, ele se concentrou em uma negociagao
multilateral e multi-dimensao, um ambiente com recursos limitados e em uma classe de
negociacao chamada negociagao orientada a servigo, onde um agente (cliente) requisita
a execucao de um servigo a outro agente (servidor). Neste modelo os agentes possuem
papéis (comprador / vendedor) que estdo em conflito e possuem interesses opostos em
qualquer uma das dimensoes da negociagao. Primeiramente, é definido sobre qual grupo
de varidveis a negociacao ira ser executada e entao o processo consiste na troca de ofertas
entre os agentes que utilizam taticas e estratégias para relaxarem seus valores. As taticas
propostas s@o as ja apresentadas na subsessao (2.0.3 Taticas de Negociagao). O agente
pode rejeitar ou aceitar uma oferta de acordo com as relagoes apresentadas na Equagao

2.2,
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2.4 Consideracoes Finais

Um negociador conduz o processo com base nos interesses e estratégias definidas;
entretanto, é certo que podem ocorrer mudangas significativas nos interesses, estratégias
e objetivos do negociador mesmo quando o processo de negociagao ja esta em andamento.
A causa da mudanca pode estar relacionada a diversos motivos, desde uma subita al-
teracao na preferéncia do negociador, até fatores externos que ocasionem essas mudancgas
de interesse; mudancas estas, que irao alterar o comportamento e a forma de agir do
participante. Conhecer os interesses e o padrao de comportamento da outra parte re-
presenta a experiéncia do negociador, que é formada por meio da participacao em varias
negociacoes. Possuir esses conhecimentos, pelo menos em partes, pode alterar significati-
vamente o valor de uma oferta e consequentemente os resultados da negociagao. Portanto,
além de um agente ser equipado com estratégias e taticas para um processo de negociagao,
ele também pode possuir a capacidade de aprender a partir de negociacoes passadas e de
aplicar esse conhecimento em negociacoes futuras. O proximo capitulo apresenta a im-
portancia de processos de negociagao que utilizam técnicas de aprendizagem e como elas

podem ser utilizadas para melhorar a capacidade de negociacao entre os agentes.
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Capitulo 3

Negociacao e Aprendizagem

E possivel que ambas as partes alcancem satisfacao em um processo de negociacao,
isto pode ocorrer porque cada uma das partes pode dar peso diferente a cada um dos itens
sendo negociado. Na maioria das vezes, a dificuldade em encontrar solugoes ganha-ganha
é devida aos agentes nao revelarem suas preferéncias, funcoes de utilidade ou preco de
reserva. Buscando melhorar a capacidade de negociacao, um bom negociador deve avaliar
o perfil do seu oponente, descobrir os interesses por tras de suas acgoes, possuir habilidade
para interpretar as mensagens e identificar o que é importante para o estabelecimento de
um acordo; para isso, o agente deve aprender valores aproximados baseando-se na troca de
ofertas e contraofertas durante a negociacao e negociagoes anteriores. Muitos projetos tem
sido desenvolvidos visando a aprendizagem das preferéncias do oponente e, além disso,
a identificacao das politicas de negociacao do competidor, melhorando a capacidade de
negociacao entre os agentes.

Menke e Martinez (2009) trabalharam com o conceito de adaptacao de problema.
Eles propuseram duas variagoes do método Learning with Confidence-based Target Relabel-
ing, adaptando o problema ao aprendiz e fazendo assim, que o algoritmo de aprendizagem
aprenda mais facilmente. Wersing et al. (2007) apresentaram uma arquitetura capaz de
realizar a aprendizagem online de diversos objetos utilizando processamento bioldgico
visual, permitindo um processo de treinamento simples e intuitivo. Muitos outros es-
tudos foram desenvolvidos visando especificamente a aprendizagem das preferéncias do
oponente em um processo de negociacao (Faratin et al., 1998), (Coehoorn, 2004) (Ro-
manhuki, 2008); entretanto, identificar e tratar as alteragoes de conceito é uma atividade
essencial em sistemas que envolvem modelos do comportamento humano, por isso, além da
capacidade de aprender as preferéncias do oponente, o agente deve ser capaz de detectar
alteracoes nesses valores dinamicamente.

Um dos eventos mais conhecidos que envolve a negociagao em ambientes dinamicos
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é o TAC (Trade Agent Competition). Trata-se de uma competicdo anual entre agentes
negociadores, onde multiplos agentes competem entre si, negociando em leiloes bens rela-
tivos a uma viagem. Os agentes podem usar estratégias de negociacao complexas, taticas,
modelacao do oponente e capacidade de aprendizagem. As mais variadas metodologias da
Inteligéncia Artificial sao utilizadas para capacitar os agentes, entre elas: redes neurais,
légica difusa, algoritmo genético, processos de decisao de Markov, etc. TAC SCM (Supply
Chain Management) fornece um ambiente de simulagao de cadeia de suprimentos no seg-
mento de computadores, permitindo a competicao entre agentes, cada um representando
uma organizagao. Neste ambiente, os agentes devem tomar decisoes de forma autonoma
e a disputa ocorre por meio de um protocolo de leilao fechado e de primeiro preco. Este
evento tem contribuido para o desenvolvimento de muitos estudos importantes (Pereira
et al., 2010, etc).

A Inteligéncia Artificial, area de pesquisa que busca métodos ou dispositivos que
simulem a capacidade que o ser humano tem de raciocinar e resolver problemas, existe
ha décadas e é impulsionada pelo rdapido avanco da informética e da computacao. A
sua progressao permite a integragao da inteligéncia humana e da tecnologia em &areas de
reconhecimento de padroes, reconhecimento de voz, automacao e controle, técnicas de
procura e de aprendizagem. As técnicas descritas nesta se¢ao visam aumentar a eficiencia
de processos que envolvem a tomada de decisao, como os de negociagao, por exemplo.
Neste tipo de ambiente, a deteccao das variagoes de conceitos é esséncial e serd discutida
pelos métodos SEA, DWM e AddExp. Os algoritmos de aprendizagem baseados em
instancia utilizam um grupo especifico de instancias para realizar classifica¢oes, enquanto
a rede Bayesiana, um método probabilistico, realiza predicoes levando em consideragao o

grupo de instancias como um todo.

3.1 Drift Detection

Drift Detection é uma atividade do aprendizado de méquina que consiste em
identificar alteragoes que ocorrem na descricao dos conceitos com o decorrer do tempo.
Um conceito pode ser definido como um conjunto de variaveis e seus respectives atributos
que compoem um determinado produto, por exemplo:

Conceito A: AtrasoEntrega = normal e Prego = normal.

Conceito B: AtrasoEntrega = muitobaixo, Preco = baixo e Cor = branco.

Alteragoes em conceitos (concept drift) acontecem frequentemente no mundo real,
um dos exemplos mais tipicos sao alteracao nas preferéncias dos clientes. Suponha a

seguinte situacao:
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Uma concessiondria vende seus veiculos a um preco normal e com um atraso de
entrega também normal (Conceito A). Um certo dia, a empresa recebe uma grande quan-
tidade de carros na cor branca e armazenar todos esses veiculos por muito tempo geraria
um alto custo. A empresa altera suas condigcoes, vendendo os veiculos da cor branca a
um prego baixo e com atraso de entrega muito baizo (Conceito B).

Esta situacao demonstra uma mudanca do conceito de oferta interessante do vende-
dor. Se o comprador é capaz de detectar essas mudancas, o processo de negociacao pode
ser mais eficiente e alcancar um acordo mais rapidamente. Em muitas situacoes, a causa
da alteragao de um conceito nao é conhecida, fazendo a tarefa de drift detection compli-
cada, principalmente quando a causa estd ligada a um fenomeno irregular. A tarefa de
concept drift, como no caso exemplificado, pode acontecer das formas descritas a seguir e

ilustradas pela Figura 3.1.

e Abrupto: neste tipo de drift, um conceito A é repentinamente substituido por um

conceito B;

e Gradual: este tipo de drift mistura os conceitos A e B, fazendo ambos ficarem
ativos durante um determinado periodo. Com o passar do tempo, o nimero de

ocorréncia do conceito A diminui a medida que o conceito B aumenta;

e Moderado (incremental): este tipo de drift trabalha com mais de dois conceitos,

sendo que as diferengas entre eles sao notaveis apenas em longos periodos de tempo.

A regiao de transicao entre os conceitos é conhecida como zona de drift e estd
localizada entre i, e i, + A\,, onde i, é uma instancia do espaco de todas as possiveis
combinacoes dos valores dos atributos, A, = 1 para drifts abruptos e A, > 1 para drifts
graduais (Figura 3.2).

De acordo com Stanley (2003), uma mudanca de conceito gradual pode ser mode-
lada utilizando a funcao «, que representa o dominio de um conceito sobre o outro. Nesta
funcao, i, é uma instancia atual durante o periodo de drift. Antes de i,, « = 1, ap0ds

iz + Nz, a = 0. Quanto menor /A,, mais rapida a alteracao de conceito vai ser realizada.

C—X
AR

Para que uma técnica de drift detection seja eficiente, ela precisa ser capaz de:

o =

(3.1)

e Detectar drifts rapidamente, porque detectar a alteracao de um conceito rapida-

mente é essencial, ou seja, menos erros serao cometidos;
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Figura 3.1: Tlustracao de trés tipos de concept drift.
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Figura 3.2: Ilustragao de mudanga de conceito (A - B) (Enembreck et al., 2007).

e Distinguir drift de ruido, a medida que alguns sistemas podem receber ruidos nos

dados e essas anomalias nao devem ser tratadas como alteracoes reais;

e Reconhecer e lidar com contextos recorrentes, ou seja, possuir a habilidade de iden-
tificar conceitos que alternam seus valores com algum grau de regularidade, como
as estagoes do ano, por exemplo. Esses conceitos devem ser armazenados e reusados

em situagoes futuras para que o sistema nao repita o processo de aprendizagem.

Os diversos métodos existentes capazes de realizar a tarefa de drift detection podem
ser classificados como métodos batch ou métodos online. Os métodos batch, ou offline, ar-
mazenam uma certa quantidade de instancias para entao realizar o aprendizado. Durante
o intervalo entre os aprendizados, mudancas significativas podem acontecer e o modelo
se tornar desatualizado, ocasionando classificagoes incorretas. Um exemplo deste tipo de
método é o windowing. Nesta técnica, uma area de armazenamento chamada window é

criada para funcionar como um container para as n instancias mais recentes observadas;
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essas instancias sao utilizadas para aprender o atual modelo de dados. A complexidade
desta técnica é identificar um bom tamanho de janela, ja que janelas pequenas garantem
rapida adaptacao, mas nao podem identificar relagoes entre varidveis devido a visao parti-
cionada dos dados e janelas grandes possuem bons classificadores para zonas estaveis, mas
perdem a capacidade de identificar alteragoes rapidamente. Os métodos online sao ca-
pazes de atualizar o seu modelo toda vez que uma nova instancia é observada. Nos ultimos
anos, diversas técnicas mais sofisticadas (ensemble methods) capazes de manter um grupo
de classificadores tem surgido, é o caso do algoritmo Weighted Majority (WM) (Little-
stone e Warmuth, 1994), Streaming Ensemble Algorithm (SEA) (Street e Kim, 2001),
Accuracy-weighted Ensemble (AWE) (Wang et all., 2003), Dynamic Weighted Majority
(Kolter e Maloof, 2003) e Additive Expert (AddExp) (Kolter e Maloof, 2005). Alguns

desses métodos de conjunto sao descritos a seguir com mais detalhes.

3.2 Métodos de conjunto

Um método de conjunto se caracteriza pela predicao da classe de um registro
elegendo a maioria dos votos feitas pelos classificadores base. Por meio da combinacao de
classificadores, as competéncias podem ser complementadas e por meio do treinamento do
grupo, esses métodos sao capazes de obterem desempenhos melhores que um classificador

unico.

3.2.1 Streaming Ensemble Algorithm

Street e Kim (2001) propuseram o Streaming Ensemble Algorithm (SEA). O fun-

cionamento deste algoritmo ocorre como descrito abaixo e apresentado pela Figura 3.3.

Os classificadores sao construidos a partir de pequenos subgrupos de dados;

Os classificadores construidos sao combinados em um grupo de tamanho méaximo

fixo;

As predigoes sao realizadas utilizando o voto da maioria;

Quando o grupo atinge seu tamanho méaximo, um novo classificador sera adicionado
apenas se este melhorar o desempenho do grupo e um dos classificadores do grupo

for removido.

Cada classificador corresponde a uma arvore de decisao construida a partir do

subgrupo de dados por meio do algoritmo C4.5 (Quinlan, 1993). O desempenho é medido
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Figura 3.3: Fluxo de atividades do algoritmo SEA.

testando a nova arvore (C;) e o grupo existente com o préximo subgrupo de dados (D).

Deve-se levar em consideragao algumas limitagoes do algoritmo SEA:

e Nenhum peso é atribuido ao classificador para determinar o seu desempenho;
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e O classificador é treinado em um grupo fixo de dados. Isto pode levar a um treina-

mento com dados inconsistentes.

3.2.2 Dynamic Weighted Majority

Dynamic Weighted Majority (DWM) é um método ensemble que contorna a limitagao
do Weighted Majority (Littlestone e Warmuth, 1994), permitindo que especialistas sejam
adicionados ou removidos de acordo com as mudancas de desempenho. O DWM utiliza

os quatro mecanismos descritos a seguir para lidar com concept drift:
e realiza o treinamento dos especialistas do grupo de forma online;
e atribui pesos aos especialistas de acordo com o desempenho deles;
e remove especialistas do grupo de acordo com o desempenho deles;
e cria especialistas de acordo com o desempenho do grupo.

No grupo de agentes especialistas (classificadores base) mantido pelo DWM, cada
um implementa um algoritmo de aprendizagem. Por ser um método de coordenacao
genérico, é permitido que qualquer algoritmo de aprendizagem seja utilizado. O funciona-

mento do DWM ¢ detalhado e posteriormente apresentado pela Figura 3.4.
1. para toda nova instancia (i) recebida, o DWM:

(a) inicia o peso de predigao de cada classe com 0 (zero);
(b) interage com cada especialista do grupo, passando a instancia de treinamento:

i. cada especialista realiza a sua predigao local;

ii. se o tempo de aprendizado nao excedeu (i mod p = 0), os especialistas que
realizarem predigoes incorretas terao o seu peso diminuido. O novo peso é
determinado pela fungao:

w(j) = w(j)* 3
Onde:
e w(j): é o peso do especialista j;
e (3. é uma constante com valor entre 0 e 1, usada para diminuir o peso
dos especialistas.

iii. o peso de predi¢ao da classe da instancia recebida é atualizado com base

no peso do especialista em uso. Por exemplo, se a classe da predicao local

¢ interessante, o peso da classe interessante sera atualizado.
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2. apds todos os especialistas terem realizado suas classificacoes, a classe com maior

peso sera considerada a predicao global;
3. se o tempo de aprendizado nao excedeu (i mod p = 0):

(a) o peso de cada especialista é normalizado, onde o maior peso deve ser 1;

(b) os especialistas com um peso menor que um minimo determinado (w[j] < ©)

sao suprimidos, onde © é um limiar para a remocao de especialistas;

(c) se a predigao global for incorreta, um novo especialista é criado com peso 1.

Deve ser observado que o parametro p (periodo de tempo) controla a frequéncia
com que o coordenador cria novos especialistas, remove especialistas velhos,
normaliza ou reduz o peso dos especialistas. Este parametro é necessario para

ambientes com uma grande quantidade de ruidos.

4. Por fim, a instancia é enviada para o treinamento dos especialistas.

No inicio do processo, o DWM cria um grupo contendo apenas um especialista
e a sua predicao serd considerada a predi¢ao global. Quando o grupo contém diversos
especialistas, DWM obtém a classificagao local e o peso de cada especialista para definir
a predicao global. Como ja mencionado, este ¢ um método genérico que permite o uso de

qualquer algoritmo de apredizagem como especialista.

3.2.3 Additive Expert

Kolter e Maloof (2005) apresentaram o algoritmo de conjunto Additive Expert
(AddExp). Este é um método genérico capaz de utilizar qualquer especialista de forma
online para a deteccao de alteragoes de conceito. AddExp possui muitas similaridades
em relagao ao DWM, pois também mantém um conjunto de especialistas com pesos as-
sociados, o especialista que realizar classificacao incorreta tem seu peso diminuido, se a
predicao global for incorreta um novo especialista é criado e adicionado ao grupo; e por
fim, cada instancia também é enviada para o treinamento dos especialistas. E importante
ressaltar que existem duas versoes deste algoritmo, AddExp.D para classes discretas e o
AddExp.C para classes continuas. O funcionamento geral de ambos é o mesmo, exceto
para a predicao das classes; enquanto o AddExp.D trabalha com um grupo discreto de
classes, o AddExp.C trabalha com [0,1]. Pode-se observar na Figura 3.5, que nenhuma
atividade é executada para remover especialistas ruims. Objetivando limitar o ntmero
de especialistas do conjunto, foram propostas duas técnicas de remocao de especialistas,

conforme descrito a seguir:
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Figura 3.4: Fluxo de atividades do algoritmo DWM.

e Método 1 (Oldest First): Quando um novo especialista é adicionado ao conjunto,
se o nimero de especialistas for maior que uma constante K definida, remove-se
o especialista mais antigo antes de adicionar o novo membro ao grupo (Kolter e
Maloof, 2005).

e Método 2 (Weakest First): Quando um novo especialista é adicionado ao conjunto,
se o numero de especialistas for maior que uma constante K definida, remove-se o

especialista com o menor peso antes de adicionar o novo membro ao grupo (Kolter
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Figura 3.5: Fluxo geral de atividades do algoritmo AddExp.

e Maloof, 2005).
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Para mais detalhes do funcionamento do algoritmo AddExp, consultar Kolter e

Maloof (2005).
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3.3 Métodos de Aprendizagem

Os métodos descritos a seguir utilizam técnicas de aprendizagem distintas. A
rede Bayesiana trabalha com probabilidades e considera todas as instancias do seu grupo
(descrigao do conceito) para realizar predigdes. Os algoritmos baseados em instancia
utilizam um grupo especifico de instancias para realizar classificacoes. Esses dois métodos
sao utilizados para o desenvimento dos experimentos e portanto, sao descritos a seguir

em detalhes.

3.3.1 Rede Bayesiana

Os processos de tomada de decisao e os problemas que a inteligéncia artificial
se propoem a resolver, geralmente, sao problemas de natureza nao deterministica que
objetivam representar e tratar as incertezas. A incerteza pode ter origem em informacoes
incompletas ou na imprecisao da definicao de varidaveis. O primeiro e mais abrangente
formalismo matematico que surgiu para tratar as incertezas e auxiliar na tomada de
decisoes, foi a teoria da probabilidade. A teoria da probabilidade se mostra satisfatéria
para problemas com um pequeno nimero de variaveis, mas a medida que a quantidade
de variaveis aumenta, problemas computacionais tendem a aparecer. Atualmente, varios
métodos baseados na teoria da probabilidade sao capazes de amenizar esses problemas,
entre eles, as redes Bayesianas.

Uma rede Bayesiana é um grafo aciclico dirigido. Ele é utilizado para representar o
conhecimento em um dominio com incertezas. Popular em meios como inteligéncia artifi-
cial, aprendizado de maquina e estatistica, a rede Bayesiana combina principios da teoria
da probabilidade, estatistica e ciéncia da computagao. Sua estrutura é formada por nés e
arestas; cada né representa uma variavel (discreta ou continua) e cada aresta representa
a conexao entre os nds, ou seja, a dependéncia probabilistica entre eles. Portanto, uma
aresta do né A para o n6 B representa a dependéncia estre as duas varidveis, indicando
que o valor da variavel B depende do valor da variavel A ou que A influencia B. Nesse
caso, o n6 A é denominado pai ou predecessor do né B e o n6 B é nomeado filho ou
descendente de A. Em uma rede Bayesiana, cada né é condicionalmente independente de
seus nao descendentes, dados os seus predecessores imediatos, possibilitando assim reduzir
o nimero de parametros de uma distribuicao de probabilidade conjunta. A distribuicao de
probabilidade condicional de um grafo aciclico dirigido atende a propriedade de Markov
(Spirtes, 1993), onde cada né depende apenas de seus predecessores imediatos. Para os

casos em que o nd nao possui predecessor, diz-se que a sua distribuicao de probabilidade
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local é incondicional, para os outros casos, é condicional.

Probabilidade condicional é a probabilidade de um evento A ocorrer, dada a
ocorréncia de um evento B. Ela é denotada por P(A|B). Uma das opgoes mais utilizadas
para o célculo da probabilidade é o teorema de Bayes (Equacao 3.2), desenvolvido no
século XVIII pelo inglés Thomas Bayes. Esta equacao é utilizada quando nao é possivel
determinar a probabilidade condicional diretamente e quando se tem P(B|A), P(A) e
P(B).

P(B]A)P(A)

P ) (3.2)

P(A|B) =
Onde:
e P(A) e P(B) sao probabilidades a priori de A e B;
e P(A|B) é a probabilidade a posteriori de A condicional a B;
e P(B|A) é a probabilidade a posteriori de B condicional a A.

A probabilidade condicional é representada por uma tabela contendo a probabi-
lidade local combinada com os valores dos predecessores, caracterizando uma tabela de
probabilidade condicional.

A Figura 3.6 representa uma estrutura classica de Pearl (1988) e ilustra algu-
mas caracteristicas de uma rede Bayesiana. Formada pelas variaveis Roubo, Terremoto,

Alarme, JoaoLiga e Marialiga, a topologia desta rede permite determinar que:

e um roubo pode fazer o alarme soar;
e um terremoto pode fazer o alarme soar;
e um alarme soando pode fazer Joao telefonar;

e 0 alarme soando pode fazer Maria telefonar.

Os nés Roubo e Terremoto sao pais do né Alarme, enquanto Alarme é pai de
JoaoLiga e Marialiga. Roubo e Terremoto nao possuem pai e portanto nao sao influenci-
ados por outro né. Roubo e Terremoto afetam diretamente a probabilidade de o alarme
soar, mas o fato de Joao e Maria ligarem s6 depende da variavel alarme. Na figura, as
distribuicoes condicionais sao exibidas sob a forma de uma tabela de probabilidade condi-
cional. Cada linha da tabela contém a probabilidade condicional de cada valor de né para
uma combinacao possivel de valores dos nds superiores. Os nds que nao possuem pai,

apresentam apenas uma linha, representando a probabilidade incondicional.
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PR} P(T)
0,002
Roubo Terremoto
Jodoliga Marialiga
A P(1) P(M)
A" 0,90 v 0,70
F 0,05 F 0,01

Figura 3.6: Exemplo de rede Bayesiana tipica.

A construcao de uma rede Bayesiana é considerada uma tarefa dificil, principal-
mente em situacoes de informacao incompleta. Uma rede Bayesiana pode ser construida
utilizando o conhecimento de um especialista, um processo de aprendizagem automatica
ou uma combinac¢ao dos dois. Uma construcao automatica pode ser realizada a partir de
dados na forma de casos. Cada caso representa um exemplo, uma situacao do mundo.
Cada variavel se torna um né e os valores da variavel se tornam os estados do né. Neste

caso, a construcao é dividida em duas partes:

e aprendizagem da estrutura;

e aprendizagem dos parametros.

A aprendizagem da estrutura determina a disposicao das arestas na rede, deter-
minando a dependéncia e independéncia das variaveis; no exemplo da Figura 3.6 , de-
terminaria as conexodes entre os nés Roubo, Terremoto, Alarme, JoaoLiga e MariaLiga.
A aprendizagem dos parametros determina a tabela de probabilidade condicional para
cada né e é simplificado se todos os casos fornecem valores para cada variavel da rede.
O aprendizado pode ser realizado automaticamente por meio de algoritmos, sendo que

a escolha de um algoritmo ou outro deve considerar a existéncia de informagao faltante
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e o conhecimento da estrutura da rede, como pode ser observado na Tabela 3.1 [Mur-
phy, 1998]. Por nao ser objetivo deste estudo analisar os algoritmos de aprendizagem

Bayesiana, Russell e Norving (2004) podem ser consultados para mais detalhes.

Tabela 3.1: Algoritmos de aprendizagem de rede Bayesiana

Estrutura Observabilidade Algoritmo

Conhecido Total Maximum Likelihood Estimation

Conhecido Parcial EM (ou gradientascent)

Desconhecido | Total Search through model space

Desconhecido | Parcial EM +
search through model space

Apoés a construcao da rede é possivel realizar inferéncias probabilisticas. Inferéncia
probabilistica consiste em obter conclusoes a medida que novas informagoes ou evidéncias
sao conhecidas. Para cada varidvel com valor conhecido, o valor é inserido no né como uma
evideéncia; a inferéncia probabilistica é entao executada para encontrar crencgas para todas
as outras variaveis. As crencas formadas apds a inferéncia sao chamadas probabilidades
posteriores, sendo probabilidades a prior: as probabilidades antes que qualquer evidéncia
seja informada. As inferéncias probabilisticas geram crengas para cada né da rede, mas
nao alteram a base de conhecimento. Se a evidéncia utilizada for verdadeira e possivel de
utilizagao no futuro, a base de dados pode ser alterada para refletir essa nova evidéncia
por meio do processo de revisao de probabilidades. Existem varios métodos capazes
de realizarem inferéncias probabilisticas, entre eles, JunctionTree, NodeAbsorptions e
Sampling. Para mais detalhes sobre esses métodos o leitor é convidado a consultar
Russell e Norving (2004).

Uma rede Bayesiana também pode ser modelada como um classificador. Neste
caso, o classificador pode ser representado por uma rede Bayesiana de estrutura simples,
que tem o nd classe como né pai de todos os outros nés atributos, como apresentado
pela Figura 3.7. O classificador mais conhecido entre os classificadores Bayesianos ¢é
o Naive Bayes. O Naive Bayes é um modelo simples, que considera as varidveis do
dominio condicionalmente independentes, mas que em muitos dominios, teve resultados
de desempenho de predicao tao bons quanto aos de algoritmos de aprendizagem mais
complexos (Friedman et al, 1997).

O funcionamento de uma rede Bayesiana para classificar uma determinada instancia
x é ilustrado pela Figura 3.8. A atividade 1 representa uma instancia x sendo recebida
como uma evidéncia. No passo 2, os valores dos atributos de x sao utilizados para realizar

uma inferéncia probabilistica na rede (nés: Aj, As...A,) e obter a classe com maior pro-
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Ay A, A,

Figura 3.7: Estrutura de uma rede Bayesiana Naive Bayes. (Friedman et al., 1997)

.ﬂ Informar evidéncias ]1

Obter crenca ] 2

classeMay
[if classemax = xClasse] [if classeMayx == xClasse]
\I( S \,|( 3
[ Definir classificagdo correta ] Definir classificagdo incorreta ]

S

M

Alterar rede Bavesiana ]

®

Figura 3.8: Fluxo de atividades de um classificador Bayesiano.

Tabela 3.2: Descrigao das variaveis do fluxo de atividades de uma classificador Bayesiano

T Instancia de treinamento
classeMaz | Classe com maior probabilidade
zClasse Classe da instancia de treinamento z

babilidade (classeMaz) (né: C). Se a classe com maior probabilidade é igual a classe da
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instancia x (xClasse), a classificacao é considerada correta, caso contrério a classificagao
estard incorreta. Para que a rede seja capaz de refletir as informacoes atuais, em ambos
os casos a evidéncia x é utilizada para o aprendizado dos parametros (atualizacao das
tabelas de probabilidades condicionais).

Diversos softwares estao disponiveis no mercado para a contrucao e manipulacao
de redes Bayesianas. Entre as opcoes encontradas, algumas estao listadas na Tabela 3.3.
O Netica, apesar de sua versao livre limitar a quantidade de nds da rede, é uma ferramenta
robusta que permite tanto o aprendizado de parametros como a realizacao de inferéncias,
além de possuir uma biblioteca completa em Java com funcoes de facil utilizacao. Alguns
exemplos, utilizando a API do Netica em Java, sao apresentados no Apéndice A. Eles
monstram como as redes Bayesianas podem ser construidas, como a aprendizagem das
probabilidades condicionais a partir de um conjunto dados pode ser realizada e como as

inferéncias probabilisticas sao executadas.

Tabela 3.3: Ferramentas para construcao e manipulagao de redes Bayesianas.

Nome Linguagem | Aprendizagem de Parametros | Livre Inferéncia
Bayda Java Sim Sim Nao
Banko Java Nao Sim Nao
BNJ Java Nao Sim Sim
Clspace Java Nao Sim Sim
Hydra Java Sim Sim Sim
Java Bayes | Java Nao Sim Sim
RISO Java Nao Sim Sim
UnBBayes Java Nao Sim Sim
Vibes Java Sim Sim Sim
Web Weaver | Java Nao Sim Nao
Netica Java/C++ | Sim Limitado | Sim

3.3.2 Aprendizagem Baseada em Instancias

IBL (Instance-Based Learning) é uma metodologia onde as predigoes sao realizadas
utilizando instancias especificas. Os algoritmos que fazem parte dessa familia sao: IB1,
IB2, IB3, IB4 e IB5. Eles utilizam a técnica do ”"Nearest Neighbour” (NN) para classificar
cada nova instancia. Apesar da simplicidade e da capacidade em realizar classificagoes
apos um processo de aprendizagem trivial, o algoritmo NN possui diversas limitacoes,
como a nao tolerancia a ruidos, nao tolerancia a atributos irrelevantes e o fato de ser

um classificador computacionalmente caro. Cada uma das variagoes dos algoritmos da
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familia IBL surgiu para contornar alguma das limitacoes do NN ou de uma versao anterior
a sua. IB1 é o algoritmo mais simples da familia, IB2 foca na reducao da necessidade
de armazenamento e o IB3 é tolerante a instancias ruidosas. O algoritmo IB4 tem como
objetivo contornar a sensibilidade a atributos irrelevantes e o IB5 busca tratar atributos
ausentes; entretanto, os ultimos dois nao sao detalhados neste trabalho.

O conjunto de exemplos de treinamento de um algoritmo IBL expressa a descri¢ao
do conceito. Tal descricao é determinada por meio de fungoes de similaridade e de clas-

sificagdo, definidas por Aha (1991), que sao:

e sF': funcao responsavel por calcular a similaridade entre a instancia de treinamento

x e as instancias da descricao do conceito;

e cF': fornece a classificacao da instancia x por meio dos resultados da funcao de
similaridade e dos registros de desempenho em classifica¢oes anteriores das instancias

pertencentes ao conceito;

e al: atualizador da descricao do conceito. Ele é responsavel pelos registros de de-
sempenho de classificagao e pela modificacao da descricao do conceito. Para decidir
se uma instancia sera incluida na descricao do conceito utiliza-se a instancia x, os

resultados da funcao de classificacao e a descri¢ao atual do conceito.

Algoritmo IB1

O IB1 ¢ o algoritmo mais simples da familia IBL e muito similar ao NN, a medida
que ele armazena todas as instancias de treinamento. A diferenca entre o NN e o IB1 esta
no fato de o IB1 apresentar tolerancia a valores ausentes de atributos, avaliar as instancias
incrementalmente e normalizar o escopo dos atributos.

A Figura 3.9 ilustra o funcionamento do IB1, cujos passos sao:

1. para cada instancia de treinamento x recebida, o IB1 calcula a similaridade entre z

e cada instancia y armazenada na descri¢ao do conceito;
2. a instancia mais similar (yMax) é selecionada;

3. se a classe de zx for igual a classe de yMax, a classificacao é considerada correta,

caso contrario a classificacao é considerada incorreta;

4. a instancia de treinamento x é armazenada pelo classificador na sua descricao do

conceito.

Na primeira atividade, a funcao de similaridade utilizada é responsavel por cal-

cular a similaridade entre a instancia de treinamento x e cada uma das instancias y
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Figura 3.9: Fluxo de atividades do algoritmo IB1.

Tabela 3.4: Descrigao das varidveis do fluxo de atividades do algoritmo IB1

T Instancia de treinamento

similaridades | Similaridade entre cada instancia y armazenada e a instancia
de treinamento z

yMaz Instancia mais similar armazenada

yMazClasse | Classe da instancia (yMaz) mais similar armazenada

zClasse Classe da instancia de treinamento x
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armazenadas. Essa funcao é baseada na distancia Euclidiana e também é utilizada pelos

algoritmos IB2 e IB3. Tem-se como objetivo obter a instancia y mais similar a instancia

x, onde a menor distancia representa a maior similaridade. Uma possivel funcao de simi-

laridade (Aha, 199

Onde:

1) é apresentada na Equagao 3.3:

Similaridade(z,y) = —\/>_ "y f(zi,y1)

e 1n: é o numero de atributos que descrevem a instancia;

(3.3)
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o f(x;,y;) = (x; — y;)? para atributos numéricos;

Lif (z; =)
0if (z; # wy)

O exemplo abaixo calcula a similaridade entre Oferta A - Oferta B e Oferta A -
Oferta C.

para atributos qualitativos.

o f(l’i,yz’) = {

Tabela 3.5: Objetos de exemplo para cédlculo de similaridade.

Preco | Quantidade

Oferta A 15 8

Oferta B 10 5

Oferta C 12 6
Similaridade(A, B) = —/(15 — 10)2 + (8 — 5)2 (3.4)
Similaridade(A, B) = —v/25 4+ 9 = —5.83 (3.5)
Similaridade(A, C) = —\/(15 — 12)2 + (8 — 6)2 (3.6)
Similaridade(A,C) = —v9 + 4 = —3.60 (3.7)

A similaridade entre Oferta A e Oferta B é —5.83, ja a similaridade entre a
Oferta A e Oferta C' é —3.60. Portanto, a Oferta A é mais similar a Oferta C, sendo
Similaridade(A, C') > Similaridade(A, B).

Na quarta atividade (Figura 3.9), observa-se que todas as instancias de treinamento
sao armazenadas na descricao do conceito, o que causa um alto custo de armazenamento
e de processamento para a classificacao. Para que uma instancia possa ser classificada,
ela precisa ser comparada a todas as instancias persistidas. Essa limitacao do IB1 passou
a ser contornada pelo seu sucessor, o IB2.

Algoritmo IB2

O algoritmo IB2 diferencia-se do IB1 apenas na forma como as instancias sao
armazenas na descrigao do conceito. Visando a reducao de dados armazenados, o IB2
armazena apenas instancias que nao foram classificadas corretamente, a medida que as
instancias classificadas incorretamente sao as instancias de fronteira e, portanto, delimi-
tam o conceito.

A Figura 3.10 ilustra o funcionando do IB2, cujos passos sao:
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Figura 3.10: Fluxo de atividades do algoritmo IB2.

Tabela 3.6: Descricao das variaveis do fluxo de atividades do algoritmo IB2

T Instancia de treinamento

similaridades | Similaridade entre cada instancia y armazenada e a instancia
de treinamento x

yMax Instancia mais similar armazenada

yMazClasse | Classe da instancia (yMaz) mais similar armazenada

zClasse Classe da instancia de treinamento x
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1. para cada instancia x de treinamento, o IB2 calcula a similaridade entre x e cada

exemplo y armazenado na descrigao do conceito;

2. a instancia mais similar (yMaz) é a selecionada;

3. se a classe de x for igual a classe de yMax, a classificacao é considerada correta;

4. se a classe de x for diferente da classe de yMax, a classificacao é considerada incor-

reta e a instancia de treinamento é inserida na descricao do conceito do classificador.

Como ja dito, o IB2 possui a mesma fungao de similaridade e de classificacao do

IB1. A diferenca esta no quarto passo, onde apenas as instancias classificadas incorre-
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tamente sdo armazenadas. Foi mostrado em Aha (1991), que o IB2 diminuiu conside-
ravelmente a necessidade de armazenamento, mas tornou-se mais sensivel a presenca de
ruidos nos dados de treinamento que o IB1. Essa sensibilidade aos ruidos se deve ao
armazenamento das instancias classificadas incorretamente, uma vez que instancias com
ruidos geralmente nao sao classificadas corretamente.

Para contornar a sensibilidade aos ruidos, foi proposta uma extensao do IB2 com a
capacidade de determinar quais instancias armazenadas devem ser utilizadas no momento
da classificagao. Esta extensao materializou-se no algoritmo 1B3.

Algoritmo IB3

O algoritmo IB3 visa contornar a intolerancia a ruidos por meio de um teste que
determina se uma dada instancia sera relevante para as classificacoes futuras ou se tal
instancia representara apenas ruido. Para tal, mantém-se um registro de classificacao
com cada instancia armazenada. Este registro identifica o desempenho de classificacao da
instancia.

A Figura 3.11 ilustra o funcionamento do IB3, cujos passos 1, 3 e 4 sdo 0s mesmos
do IB2. Entretanto, no passo 2, a instancia aceitavel com maior similaridade (yMazx) é
selecionada. Para uma instancia ser considerada aceitavel, o seu limite inferior do intervalo
de precisao de classificagao da instancia deve ser maior que o limite superior do intervalo
de frequéncia da classe observada.

Para calcular o limite superior de frequéncia da classe observada os seguintes passos

SA0 necessarios:

e recuperar o numero de instancias de treinamento processadas que sao elementos
dessa classe (f). Por exemplo, se a classe observada é interessante, deve-se entao

recuperar a quantidade de instancias armazenadas cuja classe seja interessante;
e recuperar o nimero total de instancias de treinamento processadas (n);
e calcular a frequéncia da classe observada (p), fazendo f/n; e

e aplicar a frequéncia da classe observada (p) e o nimero de instancias armazenadas
(n) na Equagao 3.8 abaixo para encontrar o limite superior da frequéncia da classe

observada:

22 1—p) 22
4+ 2 4 oz /p(1—p) + 2
p 2n n 4n? (38)

142
Onde:
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Figura 3.11: Fluxo de atividades do algoritmo IB3.

e p: ¢é a frequéncia da classe observada;

e 1n: é numero de instancias de treinamento previamente processadas;

e z: é o nivel de confidéncia.

Para calcular o limite inferior da precisao de classificagao da instancia os seguintes

passos sao necessarios:
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Tabela 3.7: Descrigao das varidveis do fluxo de atividades do algoritmo 1B3

T Instancia de treinamento

similaridades Similaridade entre cada instancia y armazenada e a instancia
de treinamento x

yMazx Instancia mais similar aceitavel armazenada

yMazClasse Classe da instancia mais similar aceitavel (yMaz) armazenada

zClasse Classe da instancia de treinamento x

yStmilaridade Similaridade entre a instancia armazenada y e a instancia
de treinamento x

yMazxSimilaridade | Similaridade entre a instancia mais similar armazenada yMax
e a instancia de treinamento x

e recuperar o nimero de predigoes corretas da instancia (r);

e recuperar o nimero total de tentativas de classificagao, ou seja, o nimero de predigoes

corretas mais o numero de predigoes incorretas (n);
e calcular a precisao da classificacao da instancia (p) , fazendo r/n; e

e aplicar a precisao de classificacdo da instancia (p) e o niumero de tentativas de
classificagdo (n) na Equacao 3.9 para encontrar o limite inferior da precisao de

classificacao da instancia:

22 - z
p—i-%—z p(lnp)_'_ﬁ (39)
22 )
1+ 2

Onde:
e p: ¢é a precisao da instancia observada;
e n: é numero de tentativas de classificacao da instancia;
e 2: ¢ o nivel de confidéncia.

Os tnicos parametros requisitados pelo IB3 sao os niveis de confidéncia para a
aceitacao ou remocao de uma instancia. Os niveis apresentados aqui se referem aos pro-
postos por Aha (1991), onde um nivel de confidéncia alto (z = 0.9) é usado para que a
aceitacao de uma instancia se torne dificil, enquanto que um nivel de confidéncia baixo
(z = 0.75) é usado para a remo¢ao de uma instancia, fazendo que até instancias com
desempenho de classificacao moderado sejam removidas.

Uma instancia aceitavel sera selecionada randomicamente dentro do grupo de

instancias armazenadas caso nenhuma instancia aceitavel seja encontrada.
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No quinto passo, a similaridade da instancia aceitdavel mais similar é comparada
com a similaridade de cada exemplo y armazenado na descricao do conceito. Apenas os
exemplos com uma similaridade maior ou igual a similaridade de y M ax terao o seu desem-
penho alterado, estando sujeitos a remocao da descricao do conceito. Para decidir quais
instancias possuem um desempenho nao satisfatorio e que poderao ser removidas, o0 mesmo
teste de aceitacao de instancia é realizado, porém com um nivel de confidéncia menor,
z = 0.75. Este procedimento visa descartar instancias com um desempenho moderado.
Se o limite superior do intervalo de precisao de classificacao da instancia for menor que o
limite inferior do intervalo de frequéncia da classe observada, a instancia serd removida.

Utilizando mecanismos diferenciados para atualizacao dos registros e filtragem de
instancias com ruidos, o IB3 é capaz de reduzir a demanda por armazenamento presente
no IB1 e contornar a sensibilidade aos ruidos presente no IB2. O IB3 mostra-se um método
com grande potencial para desempenhar a atividade de deteccao de drift e pode obter
resultados ainda melhores se o trabalho for realizado por um grupo de especialistas IB3
ao invés de um especialista IB3 isolado; por isso, as proximas segoes apresentam métodos
capazes de coordenar um conjunto de especialistas. Os métodos de conjunto, por meio
do estabelecimento de um comité de especialistas, trabalham com complementacao de
competéncias e voto do melhor resultado. Esses métodos devem evitar subconjuntos
idénticos ou disjuntos, para evitar que os erros sejam os mesmos ou nao correlacionados.
A seguir, sao descritos alguns trabalhos que utilizaram os métodos de conjunto e de

aprendizagem descritos anteriormente.

3.4 Trabalhos Relacionados

STAGGER (Littlestone e Warmuth, 1986) foi o primeiro sistema desenvolvido
capaz de tolerar ruidos e drifts. O método utiliza estatistica Bayesiana para tolerar
ruidos regulares e fazer a distingao entre ruido e drift. Este sistema representa os conceitos
como um grupo de caracterizacoes simbdlicas duplamente ponderadas, conforme as trés
defini¢bes para o mesmo conceito utilizadas na avaliagdo do desempenho do sistema: (1)
color red or shape squarish, (2) size small or shape circular, (3) color (blue or green).
STAGGER adapta a descricao dos seus conceitos por meio de modificacoes incrementais
aos pesos associados com as caracterizagoes. Apesar de nao ser uma solugao completa,
limitando-se ao aprendizado de combinacoes booleanas de atributos e necessitando receber
feedbacks, os resultados dos experimentos realizados mostraram que o STAGGER ¢ capaz
de identificar as mudancgas de conceitos e de diferenciar drifts de ruidos.

O algoritmo IB3 foi utilizado por Enembreck et al. (2007) em um processo de
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negociacao bilateral multicritério entre um agente comprador e um agente vendedor. O
objetivo do trabalho foi testar o IB3 como técnica de deteccao de drift no aprendizado
de politicas de oferta. No sistema desenvolvido, o agente vendedor inicia o processo de
negociagdo com um determinado conceito (definigdo de oferta interessante) e o agente
comprador tenta descobrir esta definicao. Com o passar do tempo, o agente vendedor
altera a sua definicao de oferta interessante e o agente comprador deve detectar e se
adaptar a essa mudanca. As instancias geradas sao similares as instancias do sistema
STAGGER e as sequéncias de conceitos definidos permitiram testar o IB3 para mudancas
de conceito de forma abrupta, moderada e gradual. Os resultados dos experimentos
mostraram que o algoritmo IB3 é capaz de detectar alteracoes rapidamente e de adaptar
a sua descricao do conceito visando a melhoria do desempenho.

Baseados no algoritmo Weighted Majority, Kolter e Maloof (2003) propuseram
o uso do método genérico Dynamic Weighted Majority. Dois sistemas experimentais
foram avaliados, utilizando o Naive Bayes (NB) e o Incremental Tree Inducer (ITI) como
algoritmos base. Ambos os sistemas, DWM-NB e DWM-ITI, tiveram seus desempenhos
avaliados usando os conceitos STAGGER. Os resultados obtidos, quando comparados ao
Weighted Majority ou ao uso de um especialista exclusivo, mostraram que o DWM é capaz
de aprender drifts de conceito quase tao bem quanto os algoritmos de aprendizagem base
aprendem cada conceito individualmente, realizando predi¢oes mais eficazes e recuperando
o desempenho mais rapidamente apds uma situagao de drift. Também comprovou-se em
(Kolter e Maloof, 2007), que o DWM conseguiu resultados melhores que o SEA (Street e
Kim, 2001) para todos os casos. Enquanto o SEA atingiu uma acurécia entre 90 e 94%,
o DWM atingiu 96% - 98%.

Visando melhorar os resultados obtidos por Enembreck et al. (2007), Enembreck et
al. (2008) utilizou uma técnica de detecgao de drift baseada em conjunto. O processo de
negociacao bilateral multicritério em que o agente comprador tenta descobrir a descri¢ao
de oferta interessante do agente vendedor foi mantido, porém, na nova arquitetura, o
agente comprador possui um grupo de agentes especialistas (cada um correspondendo
a um método de aprendizagem) controlados pelo algoritmo Dynamic Weighted Magority.
Os resultados obtidos para mudancas abruptas, graduais e moderadas comprovaram que o
algoritmo DWM elevou o desempenho do IB3 para todos os casos. Isso foi possivel porque
técnicas baseadas em conjunto fazem o uso de mais informagoes para tomar decisoes e
sao menos propicias a tendéncias que um especialista isolado.

Pereira et al. (2010) propuseram a adaptagao da abordagem proposta por Enem-
breck et al. (2008), adequando a mesma por meio de estratégias baseadas em buscas

sequéncias e binarias para determinar precos de vendas de computadores. Esta adaptacao
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permitiu tratar situagoes em que nao se tem todos os atributos para formar a instancia
de classificacao.

Kolter e Maloof (2005) testaram os algoritmos AddExp.C e AddExp.D com os
conceitos STAGGER e também com um conjunto de dados envolvendo ruidos. Quando
comparado ao DWM, o AddExp teve um desempenho ligeiramente inferior apenas nos
momentos de utilizagao dos conceitos STAGGER, conseguindo se sobressair em todas as
outras situagoes. Os métodos de remogao permitiram que um nimero significativamente
menor de especialistas fosse gerado.

Diversos estudos foram desenvolvidos utilizando o aprendizado Bayesiano no pro-
cesso de aprendizagem. Zeng e Sycara (1998) utilizaram a regra de Bayes para aprender
o prego de reserva do oponente em um processo de negociagao com um unico critério. Em
Lin et al. (2006), o aprendizado Bayesiano é utilizado para determinar a probabilidade
do oponente possuir um dos perfis de um grupo fixo de possiveis perfis do oponente. Hin-
driks e Tykhonov (2008) apresentaram um framework baseado no aprendizado Bayesiano
capaz de aprender as preferéncias e as prioridades do oponente em um processo de nego-
ciacao bilateral automatizada multicritério. Este método trabalha com hipdteses sobre a
estrutura das preferéncias do oponente e a racionalidade do processo de negociacao. O
objetivo é calcular P(h;|b;), onde b, é uma oferta proposta no tempo ¢. Para obter alguma
informagao sobre a utilidade do oponente associado a b;, assume-se que os agentes uti-
lizam uma estratégia baseada na concessao. O aprendizado acontece pela movimentagao
durante o processo; toda vez que uma oferta é recebida do oponente, ela funciona como
uma evideéncia e é utilizada para alterar as probabilidades associadas com cada hipdtese
por meio da regra de Bayes. O método foi testado em diversos dominios e comparado a
estratégias como ABMP (Jonker et al., 2006), que nao utiliza as informacoes de utilidade
do oponente para a negociacao. Os resultados mostraram a eficiéncia em criar um modelo
do oponente visando a melhoria do processo de negociagao.

Zheng (1998) propos um método chamado Naive Bayesian Classifier Committe
(NBC) com o objetivo de melhorar o desempenho de aprendizado dos classificadores
Bayesianos. A idéia deste método é gerar um grupo de classificadores Bayesianos em
experimentos sequenciais para a formacao de um comité. O NBC gera n classificadores
Bayesianos utilizando diferentes subgrupos de atributos, onde n é o numero de atributos.
No processo de classificacao, cada classificador do comité calcula a probabilidade de uma
determinada instancia pertencer a cada classe possivel. As probabilidades sao somadas e a
classe com o maior valor é escolhida como predicao final. Os resultados dos experimentos
mostraram que em média, um comite de classificadores Bayesianos aumenta significati-

vamente a precisao das predi¢oes dos classificadores Bayesianos. Este método nao utiliza
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pesos para o processo de votacao.

3.5 Consideracoes Finais

Os métodos de conjunto, por meio do estabelecimento de um grupo de especialistas,
sao capazes de trabalhar com a complementagao de competéncias e com um sistema de
votagao. O algoritmo SEA gera arvores de decisao a partir de blocos de dados lidos
sequencialmente. Este método trabalha com um grupo de classificadores onde o nimero
maximo ¢ fixo, portanto, toda vez que um classificador é adicionado, outro é removido.
A classificacao de uma instancia é realizada por meio de um processo simples de votagao
da maioria. Os experimentos apresentaram o SEA capaz de identificar situacoes de drift
corretamente, entretanto, atualmente sao preferiveis métodos que consideram o peso de
cada classificador no processo de votacao, que é o caso do DWM e AddExp.

Os métodos DWM e AddExp inovam ao permitir que classificadores sejam adi-
cionados ou removidos do grupo dinamicamente, respondendo muito bem a ambientes
dinamicos, apresentando desempenho superior a outros métodos que mantém um grupo
fixo de especialistas ou que armazenam e aprendem a partir de exemplos encontrados
anteriormente, além de possuirem uns dos melhores resultados na deteccao de drift entre
os o metodos ensemble desenvolvidos até o momento.

Em Enembreck et al. (2008), o DWM foi utilizado para coordenar um grupo
de especialistas IB3 (algoritmo de aprendizagem baseado em instancias) e apresentou
resultados satisfatérios para a deteccao de drift. O algoritmo IB3, por sua vez, possui
caracteristicas valiosas para um processo de negociacao, como robustez contra ruidos e
atributos irrelevantes. Essas caracteristicas permitem que os agentes distinguam as reais
alteracoes de ruidos e detectem alteracoes na politica de oferta a um baixo custo. Uma
técnica que trata ruidos e dados ausentes de forma automatica, é a rede Bayesiana, que
possibilita a modelagem de relacionamentos complexos por meio de uma estrutura de
visualizacao clara e de facil entendimento, permitindo a facil integracao de conhecimento
a priori; mas que, ao contrario do IB3, considera todas as instancias do grupo para realizar
predigoes.

Este trabalho tem o interesse de analisar a capacidade do DWM em coordenar
diferentes métodos de aprendizagem e de verificar a eficiéncia dos algoritmos IB3 e rede
Bayesiana em um ambiente com a existéncia de variagoes de conceitos. Optou-se pela
utilizagago do DWM como método de conjunto por ele possuir caracteristicas valiosas
como: atribuir peso aos especialistas e realizar predigcoes por meio do voto da maioria,

assim como por motivos de comparacao com o estudo ja desenvolvido por Enembreck
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et al. (2008). Para isso, foram desenvolvidos dois ambientes que simulam processos
de negociagao, em um deles o DWM coordena especialistas IB3 e no outro, o DWM
coordena especialistas rede Bayesiana. O desenvolvimento deste ambiente e os resultados

dos experimentos sao apresentados no proximo capitulo.
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Capitulo 4

Ambiente de Teste e Experimentos

O ambiente desenvolvido visa testar a eficiéncia da rede Bayesiana e do algo-
ritmo IB3 coordenados pelo método DWM na deteccao de drift abrupto, moderado e
gradual. Por motivos de comparacao, optou-se por reproduzir a configuracao DWM-IB3
de Enembreck et al. (2008) e utilizar um ambiente com as mesmas caracteristicas para o
desenvolvimento e testes da configuragao DWM-RB (Rede Bayesiana). As caracteristicas

do ambiente e os resultados dos experimentos sao apresentados neste capitulo.

4.1 Ambiente

Para avaliar a proposta de estudo foram definidos alguns médulos de software que
simulam um processo de negociacao bilateral entre um agente comprador e um agente
vendedor. O agente vendedor inicia o processo de negociacao com a publicagao de uma
definicao de oferta interessante e o agente comprador tenta gerar ofertas que sejam inte-
ressantes para o seu oponente. Com o passar do tempo, o agente vendedor muda o seu
conceito de oferta interessante e o agente comprador deve automaticamente detectar e se
adaptar a essa mudanca.

Duas configuragoes foram desenvolvidas. Na primeira, a classificacao das ofertas e
a deteccao de alteracao no conceito do vendedor sao realizadas por um conjunto de espe-
cialistas IB3 coordenados pelo algoritmo DWM e na segunda, o DWM coordena um grupo
de redes Bayesianas. Cada especialista mantém uma base atualizada de instancias, que
representa a descrigdo do conceito (DC). A Figura 4.1 ilustra a arquitetura do ambiente
de teste.

A geragao das ofertas se baseia no sistema STAGGER (Littlestone e Warmuth,
1986). A Tabela 4.1 apresenta o dominio dos atributos para a defini¢cdo das ofertas. As

Tabelas 4.2, 4.3 e 4.4 apresentam a descricao conceitual de ofertas interessantes. Estes
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Tempo 1
Conceito 1
Color = blue and
Delivery_Delay = very_low
Tempo 2
Conceito 2

Tempo3

AR
Vendedor contra-oferta P

Comprador .
i
Coordenador
(DWM)
Especialistal Especialista2 Especialista n
(1B3/RB) (B3/re) | ° 1 (1B3/RB)

Figura 4.1: Arquitetura do ambiente de negociagao.

conceitos e os atributos usados no ambiente de teste foram baseados em Enembreck et al.

(2008).

Tabela 4.1: Descricao dos atributos do ambiente de teste.

Atributo Dominio
Color [black, blue, cyan, brown, red, green, yellow, magental
Price [very low, low, normal, high, very high, quite high, enormous, non salable]
Payment [0, 30, 60, 90, 120, 150, 180, 210, 240]
Amount [very low, low, normal, high, very high, quite high, enormous, non ensured]
Delivery Delay [very low, low, normal, high, very high]

O processo inicia pela geracao de um conjunto 7' de 50 instancias de teste para
cada conceito (c). Estas instancias sao utilizadas para avaliar a acurdcia do sistema.

O DWM, no papel de coordenador do processo, repassa individualmente cada instancia
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Tabela 4.2: Descricao conceitual para drift abrupto.

ID Description
1 (Price = normal and Amount = high)
or
(Color = brown and Price = verylow and DeliveryDelay = high)
2 (Price = high and Amount = veryhigh)
and
(DeliveryDelay = verylow)
3 (Price = verylow and Payment = 0 and Amount = high)
or
(Color = red and Price = low and Payment = 30)
4 (Color = black and Payment = 90 and DeliveryDelay = verylow)
or
(Color = magenta and Price = high and DeliveryDelay = verylow)
5 | (Color = blue and Payment = 60 and Amount = low and DeliveryDelay = normal)
or
(Color = cyan and Amount = low and DeliveryDelay = normal)

Tabela 4.3: Descricao conceitual para drift moderado.

ID Description

1 (DeliveryDelay = verylow and Amount = verylow)
2 (DeliveryDelay = verylow and Amount = low)

3 (DeliveryDelay = verylow and Amount = normal)

4 (DeliveryDelay = verylow and Amount = high)

5 (DeliveryDelay = verylow and Amount = quitehigh)
6 (DeliveryDelay = verylow and Amount = veryhigh)
7 (DeliveryDelay = verylow and Amount = enormous)
8 | (DeliveryDelay = verylow and Amount = nonensured)

Tabela 4.4: Descrigao conceitual para drift gradual.

1D Description
A | (Color = blue and Delivery Delay = verylow)
B (Color = black and Price = high)
or
(Color = magenta and Payment = 0)

de teste para cada especialista efetuar a sua predicao local. Apds todos os especialistas

terem efetuado a sua predigao para uma mesma instancia de 7', o DWM escolhe a classe

com maior peso como sendo a predicao global. Este processo se repete até que todas as

instancias de teste tenham sido classificadas. A acurdcia do sistema é entao calculada

por meio da Equacao 4.1. As atividades deste processo, de avaliagdo do desempenho do
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sistema, sao apresentadas pela Figura 4.2.

TP+ FN
Acuracia(c, i) = |+T| x 100 (4.1)

Onde:

e T'P: (True Positives) é o numero de instancias de teste interessantes classificadas

corretamente;

e ['N: (False Negatives) é o niimero de instancias de teste nao interessantes classifi-

cadas corretamente;

e |T'|: é o tamanho do grupo de instancias de teste.

Trade Db B3 Rede Bayesiana

tinstancia defteste

Inicializar peso de
predigdo das classes

i para cada(especialista
Gerar grupo de teste

Requisitar : ;
- Classificar | Classificar
ipara cada ingtincia de teste predicao local I | ]

[ svaliar Desempenho ]7 [nrdwirmo egpecialistal

Atualizar peso de -
predicdo da i predican local
classe

[proxima instyncia de teste]

Aualizar dadas [todos especialitas consultados]

de desempenha

o . Definir predicéo
[todas instancip classificadas] global I

Calcular acuracia |

Figura 4.2: Fluxo de atividades para a avaliagao do desempenho do sistema.

Para cada conceito também sao geradas 50 instancias de treinamento. Os es-
pecialistas IB3 realizam a classificagao utilizando a funcao de similaridade descrita an-
teriormente, enquanto que as redes Bayesianas realizam inferéncias probabilisticas para
obter crencas a partir das evidéncias informadas. De acordo com o resultado da classi-
ficacao da instancia de treinamento, o peso de cada classificador ¢é definido, especialistas

com um desempenho baixo sao removidos, novos especialistas sao adicionados ao grupo
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Trade

Diohdt

B3

Fede Bayesiana

Gerar instancia de

finganciax

treinamenta

[se predicdo globd

[prdf

Inicializar peso de
predicdo das classes

i para cadd especialista

Requisitar

predigdo local l

'se predicdo loca

Reduzir peso do
especialista

0 especialista)

Classificar

Classificar

incorreta)

<<

Atualizar peso de
predicdo da
classe

[se predicda loc

[tados especialistas consultados]
Definir predigdo
global

Marmalizar peso ]

dos classificadares

Remover
classificadaras
ruims

correta]

[se predicdo global incorreta)

Criar
classificadar

Ipara cada especialista

Treinar

predigdo local

| correta)

Figura 4.3: Fluxo de atividades para a classificagdo de uma instancia.

quando necessario e por fim, cada instancia de treinamento é enviada para o treinamento

dos especialistas. Este procedimento pode ser visualizado na Figura 4.3. A atividade

de atualizacao da descricao do conceito fica restrita ao momento do treinamento, como

apresentado pela Figura 4.4.

As redes Bayesianas foram construidas de forma automatica utilizando a API

do Netica (Norsys Software Corp, 2009) e no momento da cria¢do, receberam uma dis-

tribuicao de probabilidades condicionais uniforme. Cada né da rede corresponde a uma
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Dt B3 Rede Bayesiana

Treinar " T Definir similaridades . X
ipstanciax Atualizar rede bavesiana
similaridades

Ipara cada especialista

[ Encontrar aceitavel mais similar ]

yhia ndo encontradal | Selecionar aceitivel mais
similar randomicaments
[yMax encaontradal |

whiax
[ifyMaxClass = xClass] | [if yMaxClass == xClass]
[ Definir classificagdo correta ] l Definir classificagdo incorreta ]

para cada instanciay armazenadal Adionar instancia de

treinamento na descrigio
o conceita

[if ySimilaridade = yWaxSimilaridade]

[ifvS\mHaridad%;axswmi\aridade]

Alterar desempenho da instancia
inserida na descricio do conceito

=2 performance ndo @ pobra]

[se performance é pobre]

Remaover instdncia da descrigdo do
conceito

[préxima instancia armagenada)

< 00|

[todas instancias Brmazenadas consultadas)

Figura 4.4: Fluxo de atividades para o treinamento de especialistas.

variavel escalar a saber: Color, Price, Payment, Amount, DeliveryDelay e ClassLabel. O
no ClassLabel é o n6 pai de todos os outros nés atributos e representa a classe de uma
determinada oferta, que pode ser classificada como interessante ou nao interessante. Cada
nova instancia de treinamento corresponde a um novo caso e os seus valores sao utilizados
para realizar uma inferéncia probabilistica na rede e obter a classe com maior probabi-
lidade. A inferéncia probabilistica nao altera as probabilidades condicionais da rede, ela
é executada para calcular a probabilidade de uma oferta ser interessante dados os valo-
res observados dos atributos Color, Price, Payment, Amount e DeliveryDelay. Para as
inferéncias probabilisticas, o framework utilizou o algoritmo JunctionTree. Na aprendiza-
gem dos parametros, o framework utilizou o algoritmo Counting, por ser simples, rapido
e indicado para situagbes em que nao ha muita falta de informagao. A arquitetura da
rede Bayesiana ¢ ilustrada pela Figura 4.5. A seguir sao apresentados alguns exemplos

de cédigo para a criacao de rede Bayesiana, realizagao de inferéncias probabilisticas e
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atualizacao das tabelas de probabilidades condicionais.

Color -
black ClassLabel DeliveryDelay
blue interesting s00f | v o verylow
Cyan L~ | noninteresting 500 ' | | T low .
brown normal :
red high
green veryhigh :
yellow
magenta
Y
Price Payment Amount

verylow Zero 11.1 verylow

[ thirty 11.1 low

normal sixty 11.1 nprmal

high ninety 11.1 high _

veryhigh hundredtwenty 11.1 veryhigh

quitehigh hundredfifty 11.1 quitehigh

enormous hundredeight 11.1 enormous

nonsoldable twohundredten 11.1 nonensured

twohundredfourty  11.1

Figura 4.5: Arquitetura da rede Bayesiana proposta.

4.1.1 Implementacao

Os ambientes de testes foram implementados na linguagem de programacao Java.
O Netica-Java API, uma biblioteca de classes em Java, foi utilizado para a construcao,
manipulacao e aprendizagem de redes Bayesianas. Esta subsecao do trabalho objetiva
apresentar como as redes Bayesianas foram construidas, como o aprendizado foi realizado
e como as inferéncias probabilisticas foram executadas.

A construcao das redes Bayesianas foi realizada por meio de chamadas a proce-
dimentos da API Netica. Uma vez que a rede foi construida, ela foi armazenada em
um arquivo para uso posterior. A Figura 4.6 apresenta o cédigo para a construcao de
uma rede Bayesiana com a estrutura da rede definida na Figura 4.5. O programa apre-
sentado constréi uma rede vazia com new Net() na linha 5, nomeia a rede na linha 6 e
adiciona os nés da rede com new Node() entre as linhas 9 e 15. Neste caso, a estrutura
da rede é conhecida e por isso a identificagao e as ligagoes entre os nés Color, Price,
Payment, Amount, DeliveryDelay e ClassLabel foram realizadas manualmente. As
conexoes (dependéncias) entre os nés sdo definidas entre as linhas 24 e 28, onde uma
chamada color.addLink{ classLabel} faz o né ClassLabel pai do né Color e subsequente-
mente pai de todos os outros nés. Ao fim, toda a estrutura da rede é salva no arquivo
RB1.dne, cuja estrutura é apresentada pela Figura 4.7. Este arquivo é utilizado para to-

das as atividades relacionadas com a manipulacao da rede, como inferéncia probabilistica
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e atualizacao das probabilidades condicionais. No momento da criacao nao foi definida
nenhuma probabilidade, por esse motivo uma distribuicao uniforme foi realizada auto-

maticamente.

public void criarRB() throws Net1caExcept1on{
Node.setConstructorClass ("norsys.neticaEx.aliases.Node™);
Environ env = new Environ (null ;
Net net = new Net();
net.setName("'RB1™);

//cria os ndés da rede bayesiana

Node color = new Node ("cColor", "black, blue, cyan, brown, red, green, yellow, magenta”, net);

Node price = new Node ("P;ice", "verylow, low, norma1 h1gh veryh1gh qu1teh1gh, enormous, honsoldable"
net

Node payment = new Node ( Payment", "zero, thirty, sixty, ninety, hundredtwenty, '

hundredf1fty, hundrede1ght twohundredten, twohundredfourty , het);

Node amount = new Node ("Amount", "verylow, Tow, norma1 high, veryh1gh quitehigh, enormous, nonensured
net);

Node deliveryDelay = new Node ("DeliveryDelay", "verylow, low, normal, high, veryhigh", net);

Node classLabel new Node ("ClassLabel"”, "interesting, noninteressante”, net);
//Atribui titulo para cada né da rede

color.setTitle ("color™);

price.setT1t1e("Pr1ce");

payment. setT1t1e( Payment')'

amount.setTitle("Amount™);

deliveryDelay. setT1t1e( De11veryDe1ay s

c1assLage1.setT1t1e( 'ClassLabel

//cria os 1links entre os noés
color.addLink (classLabel);
price.addLink (classLabel);
payment.addLink (classLabel);
amount.addLink (classLabel);
deliverybelay.addLink (classLabel);

//Gera arquivo com a rede Bayesiana
Streamer stream = new Streamer ("RBl.dne™);
net.write (stream);

Figura 4.6: Cddigo para construgao de uma rede Bayesiana.

hode ClassLabel {

kind = NATURE;

discrete = TRUE;

chance = CHANCE;

states = (interesting, noninteresting);

parents = (J;

probs =
//(ﬁnterestﬁng Bonﬁnterestﬁng

numcases = 228;

title = "ClasslLabel”

whenchanged = 1279337?54

visual vl {
center = (468, 132);
height = 1;

}

hode Color {
kind = NATURE;
discrete = TRUE;
chance = CHANCE;
states = (black, blue, cyan, brown, red, green, yellow, magenta);
parents = (ClassLabel);

probs =
// black blue cyan brown red green vellow magenta

((0.140625, 0.046875, 0.2265625, 0.1484375, 0.1328125, 0.046875, 0 0625, 0.1953125),

(0.2017544, 0.0877193, 0.0877193, 0.0877193, 0.122807, 0.1842105, 0. 1403509 0.0877193))
numcases =

// ClassLabel
(128, // interesting
114) // noninteresting ;

title = "Colo
whenchanged = 12?4324530
visual v1 {

center = (198, 162);
?eight = 2;

1

Figura 4.7: Estrutura de um arquivo de criacao de rede Bayesiana.

Apds uma rede Bayesiana ser construida, ela pode ser utilizada para a execucao
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de inferéncias probabilisticas. Cada valor conhecido de varidvel é informado como uma
evidéncia e a rede se encarrega de encontrar as crencgas para todas as outras variaveis.
A Figura 4.8 mostra como as inferéncias probabilisticas foram implementadas para que
fosse possivel classificar uma oferta como interessante ou nao interessante. Primeiramente,
a rede RB1 criada anteriormente é recuperada e criada na memdria sem que nenhuma
informagao seja descartada (linhas 4 - 10). Apds a sua compilagio, as evidéncias prove-
nientes da instancia de treinamento foram informadas para as variaveis Color, Price,
Payment, Amount e DeliveryDelay (linhas 13 - 17), com o objetivo de obter a proba-
bilidade da instancia representar uma oferta interessante (linha 19) ou néo interessante
(linha 20). A opgao que possuir a maior probabilidade é retornada como uma predi¢ao

local.

Fub11c String classificar(Instance trainingInstance) throws NeticaException{

float probInteresting = 0;

float probNonInteresting = 0;

Net net = new Net (new Streamer ("RELl.dne™));

Node color = net.getNode("cColor™);

Node price = net.getNode("Frice");

Node payment = net. getNode( Payment')'

Node amount = net. getNode( Amount");

Node deliveryDelay = net. getNode( De11veryDe1ay BDH
Node classLabel = net.getNode("ClassLabel
net.compile();

//Entra com os findings

color.finding() .enterState (trainingInstance.getColor());

price.finding() .enterState (trainingInstance.getPrice());
payment.finding().enterstate (trainingInstance.getPayment());

amount. finding().enterstate (trainingInstance.getAmount());
deliverybelay.finding().enterstate (trainingInstance.getDeliveryDelay());

//0btém crenca
probInteresting = classLabel.getBelief(Constant.INTERESSANTE);
probNonInteresting = classLabel.getBelief(Constant.NAO_INTERESSANTE);

//5e as probabilidades sdo iguais é sinal de que a rede ndo aprendeu suficientemente e a instancia deve sen
//incorporada a rede.
if(probInteresting == probNonInteresting){
if(trainingInstance.getClassLabel().equals(Constant.INTERESSANTE)) {
return Constant.NAO_INTERESSANTE;
}else{

3

if(probInteresting > probNonInteresting){
return Constant.INTERESSANTE;
}else{

return Constant.INTERESSANTE;

Figura 4.8: Cdédigo para realizar inferéncias probabilisticas.

A aprendizagem das redes Bayesianas foi realizada toda vez que uma nova evidéncia
(instancia de treinamento) foi observada. Toda nova evidéncia recebida precisou ser ar-
mazenada em um arquivo (base de dados), para que pudesse ser recuperada e utilizada
posteriormente. Estes dados poderiam ser criados manualmente ou provenientes de uma
base de dados; para os experimentos realizados, eles foram gerados aleatoriamente a par-
tir da estrutura de rede definida e do conceito em questao. A Figura 4.9 apresenta um
conjunto de dados de exemplo que representa a descricao do conceito da rede RB1. O

cabecalho do arquivo representa as variaveis e as linhas subsequentes representam os va-
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lores dessas variaveis para cada caso. Este arquivo foi nomeado RB1.cas e foi gerado com

base na descri¢ao conceitual para drift abrupto - conceito 1 (Tabela 3.2).

Color Price Payment Amount DeliveryDelay ClasslLabel
cyan verylow thirty veryhigh verylow noninteresting
magenta normal thirty high normal interesting
green normal hundredfifty quitehigh Tow noninteresting
brown verylow hundredeighty Tow high interesting
bTue veryhigh sixty enormous high noninteresting
cyan normal hundredfifty high veryhigh interesting
red quitehigh hundredeighty quitehigh normal noninteresting
black enormous twohundredten enormous veryhigh noninteresting
magenta veryhigh twohundredfourty verylow high noninteresting
brown high thirty nonensured Tlow noninteresting
cyan normal hundredtwenty Tow high noninteresting
blue normal twohundredfourty high verylow noninteresting
brown verylow ninety verylow high interesting
brown Tow hundredeighty Tow normal noninteresting
cyan normal thirty high verylow interesting

Figura 4.9: Dados gerados aleatoriamente para o aprendizado da rede Bayesiana.

A Figura 4.10 mostra como foi realizada a aprendizagem das tabelas de probabili-

dades condicionais a partir de um grupo de dados, como o RB1.cas. Este programa realiza

a leitura da rede criada anteriormente, remove as probabilidades que possam existir em

qualquer n6 (linhas 11-14) e com base no grupo de casos, realiza a atualizacao das tabelas

de probabilidades condicionais (linha 19). Por fim, a rede atualizada é armazenada em um

arquivo para que possa ser recuperada posteriormente e utilizada para outras inferéncias

e aprendizagens. A Figura 4.11 apresenta a visualizagao da distribuicao de probabilidades

da rede RB1 apds a aprendizagem com os casos da Figura 4.9.

public void atualizarCPTs(Instance trainingInstance) ;hrows NeticaException{
//Atualiza a descricdo do conceito com a nova instdncia de treinamento
updatecCD(trainingInstance);

//Recupera a rede criada - RB1
Net net = new Net(new Streamer ("RBl.dne")):
NodeList nodes = net.getNodes();
int numNodes = nodes.size();

//Remove as tabelas de probabilidades condicionais existentes
for (int n = 0; n < numNodes; n++){
Node node = (Node) nodes.get(n);
node.deleteTables();

//Le o arquivo de casos gerado aleatoriamente
Streamer caseFile = new Streamer ("RBl.cas");
//Revisa as tabelas de probabilidades condicionais
net.reviseCPTsByCaseFile (caseFile, nodes, 1.0);
net.write (new Streamer ("RBl.dne"));

H

Figura 4.10: Coédigo para atualizagao das probabilidades condicionais.
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Color -
black 95.90 jm— ClassLabel DeliveryDelay .
blue 13.5 p— interesting 353 verylow 200 jm—m
cyan 150 e |———"" | noninteresting 64 7 j—i T low 16.5
brown 18.9 p— normal 20.0 p—
red 9.90 j— high - 27 5 m—
green 9,90 j— veryhigh 157 e
yellow 6.37
magenta  12.5 j—
¥
Price Payment Amount
verylow 16.3 j— zero 593 fm verylow 125 —
low 9.90 ju— ] thirty 17.5 p— low 16.2 p—
normal 252 |— sixty 9.33 jum normal 6.31
high 9.90 j— ! ninety 8.45 high 18.0) p—
veryhigh 135 p— hundredtwenty 9.33 jum veryhigh 9.50 jm—
quitehigh 9.90 jum ; hundredfifty 11.9 j— quitehigh 13.5 p—
enormous 9.90 hundredeight 15.3 p— enormous 13.5 p—
nonsoldable  6.31 jm y twohundredten 9.33 nonensured  9.90 p—
twohundredfourty  12.7

Figura 4.11: Visualizacao da rede Bayesiana apds aprendizagem.

As tabelas de probabilidades condicionais dos nés Color, Price, Payment, Amount,
DeliveryDelay e ClassLabel sao apresentadas a seguir. Os seus valores sao atualizados

em cada processo de aprendizagem, buscando refletir a descricao do conceito em questao.

ClassLabel black blue cyan brown red green yellow magenta
interesting 7.682 7.682 23.077 23.077 7.692 7.692 7.692 15.385
noninteresting 11.111 16.667 16.667 16.667 11.111 11.111 5.554 11.111

Figura 4.12: Tabela de probabilidades condicionais do né Color

ClassLabel verylow low normal high veryhigh quitehigh enormous  nonsoldable

interesting 23.077 7.692 30.769 7.692 7.692 7.692 7.692 7.692

nonimeresting 11.111 11.111 22.222 11.111 16.667 11.111 11.111 5.558
Figura 4.13: Tabela de probabilidades condicionais do né Price

ClassLabel 7ero thirty sixty ninety hundredtwenty hundredfifty ... twohundredfourty
interesting 7.143 21.429 T7.143 14.286 7.143 14.286 T.143
noninteresting 5.263 15.789 10.528 5.263 10.526 10.526 15.789

Figura 4.14: Tabela de probabilidades condicionais do né6 Payment
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ClassLabel verylow low normal high veryhigh  quitehigh enormous nonensur...
interesting 15.385 15.385 7.692 30.769 7.692 7.692 7.692 7.692
noninteresting 11.111 16.667 5.556 11.111 11.111 16.667 16.667 11.111

Figura 4.15: Tabela de probabilidades condicionais do n6 Amount

ClassLabel verylow low normal high veryhigh
interesting 20.000 10.000 20.000 30.000 20.000
noninteresting 20.000 20.000 20.000 26.667 13.333

Figura 4.16: Tabela de probabilidades condicionais do n6é DeliveryDelay

interesting noninteresting

35.2594 ad.7048

Figura 4.17: Tabela de probabilidades condicionais do né ClassLabel

4.2 Experimentos

Os experimentos foram realizados por meio da implementacao das configuragoes
DWM-IB3 e DWM-RB descritas anteriormente. Cada configuracao foi testada para as
mudangas de conceito moderada, gradual e abrupta. Os resultados apresentados nesta
secao foram gerados a partir de uma média de 10 execugoes de cada configuracao.

Uma das caracteristicas mais notaveis é a diferenca na quantidade de especialistas
gerados e mantidos por cada configuracao. A Figura 4.18 apresenta a quantidade de espe-
cialistas gerados quando a mudanca de conceito aconteceu de forma abrupta. O algoritmo
DWM alcancou estabilidade em seu nimero de especialistas IB3 apds o conceito 3, man-
tendo uma média de 28 especialistas. Na configuracgago DWM-RB, o niimero continuou
crescente até o inicio do conceito 5, alcancando a marca de 46 especialistas na instancia
207 e entao iniciando a reducao desse ntimero, finalizando com 38 especialistas.

Para o concept drift moderado, ambas as configuragoes mantiveram uma média
similar de classificadores até a instancia 151, alcancando a quantidade de 17 classificadores
nesse momento. Deste ponto em diante, o DWM-RB apresentou uma quantidade maior
de classificadores, enquanto o IB3 tendeu para a estabilizacao. A configuracao DWM-RB
finalizou com 39 classificadores e a configuragao DWM-IB3 concluiu com 18 classificadores.
(Figura 4.19)

Quando a mudanca de conceito aconteceu gradualmente, o nimero de classifi-
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Figura 4.18: Numero de especialistas com concept drift abrupto.
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Figura 4.19: Numero de especialistas com concept drift moderado.

cadores apresentou crescimento continuo para a quantidade de dados gerados nos dois
sistemas, tendendo para o inicio de uma estabilizacao no conceito B. DWM-RB concluiu
com 27 classificadores, enquanto DWM-IB3 finalizou com 22. (Figura 4.20)

O numero de especialistas gerados esta relacionado ao tamanho e distribuicao
do grupo de dados. Em geral, espera-se que o numero de especialistas tenda para a
estabilizagao / redugao apds um valor maximo; isto deve-se a capacidade que o algoritmo
DWM tem de utilizar a diversidade dos especialistas para cobrir diferentes regioes do
espaco. Quando um especialista representa uma regiao ja coberta por outro, torna-se
sobressalente; permitindo que especialistas sejam removidos do grupo. A estabilizacao no
nimero de especialistas ¢ mais visivel na configuragado DWM-IB3. De um modo geral,
um grupo de especialistas IB3 é capaz de cobrir uma regiao com menos esfor¢o que um
grupo de especialistas RB. Os fatores que podem contribuir para isso sao o fato de o IB3

trabalhar com a técnica do vizinho mais préximo e de utilizar um grupo selecionado de
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Figura 4.20: Numero de especialistas com concept drift gradual.

instancias para realizar as classificagoes, ou seja, o IB3 trabalha com grupos seletos de
instancias que conseguem rapidamente se adequar e representar uma regiao enquanto a
rede Bayesiana trabalha com todas as instancias do seu grupo e precisa de mais tempo
para conseguir representar uma regiao especifica do espago de dados.

Em relacao a acuracia quando a mudanca de conceito aconteceu de forma abrupta,
os experimentos geraram resultados bastante similares para os dois sistemas. A Figura
4.21 mostra que os sistemas mantiveram as linhas que descrevem os seus desempenhos
muito similares, 80% na média. As quedas de desempenho nos momentos de drift foram
significativas para os dois sistemas, conforme apresentado pela Figura 4.22. Esta figura
apresenta a variacao de desempenho que ocorre nos momentos de drift, identificando
a acuracia no inicio e fim de cada conceito. As configuracoes DWM-RB e DWM-IB3
alcancaram a sua melhor acuracia no Conceito 5, mas também foi nesse momento que
ambas apresentaram a maior queda de desempenho. Neste caso, o DWM-RB possuia
uma acuracia de 90,4% ao fim do Conceito 4 e logo apds o concept drift reduziu para
uma acuracia de 39,8%. O DWM-IB3 apresentou a mesma acuracia de 90,4% quando o
Conceito 4 finalizou, caindo para o valor de 42% no inicio do Conceito 5. Na Figura 4.23
é possivel identificar a velocidade (nimero de interagdes) de recuperacao de desempenho
dos sistemas. Na mudanca do Conceito 1 para o Conceito 2, o DWM-RB recuperou o
seu desempenho em 38 interagoes, enquanto que o DWM-IB3 nao foi capaz de atingir
no segundo conceito, o mesmo desempenho que possuia no Conceito 1. Em geral, o
DWM-IBS3 foi capaz de se recuperar das quedas de desempenho mais rapidamente que o
DWM-RB, levando apenas 10 interacoes na maioria das vezes. Isto deve-se ao fato de a
rede Bayesiana trabalhar com probabilidades, com um ntimero maior de instancias para

realizar as classificagoes, precisando de mais tempo para atualizar o seu modelo.
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Figura 4.21: Desempenho com concept drift abrupto.
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Figura 4.22: Variagao de desempenho com concept drift abrupto.

Os resultados obtidos a partir dos dados com drift moderado apresentaram o de-
sempenho do DWM-RB sobressaindo-se ligeiramente em relagao ao desempenho do DWM-
IB3. Este comportamento pode ser explicado pelo fato das atualizagoes ocorrerem, por
natureza, mais lentamente na rede Bayesiana combinada com as alteragoes mais suaves
de drifts moderados. O primeiro obteve uma acuracia média de 89% e o segundo de 84%.

Apesar de em alguns momentos apresentar uma maior queda de desempenho, enfatizado
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Figura 4.23: Tendéncia de recuperacao de desempenho em concept drift abrupto.

pela Figura 4.25, o DWM-RB conseguiu recuperar o seu desempenho mais rapidamente
que o DWM-IB3, conforme mostra a Figura 4.26. Neste caso, o IB3 reagiu de forma mais
suave quando comparado as alteragoes abruptas, uma vez que um desempenho razoavel
foi alcancado, as instancias armazenadas apresentaram uma boa acuracia na classificagao

e nao foram alteradas com tanta frequéncia.

Drift Moderado
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Figura 4.24: Desempenho com concept drift moderado.

A Figura 4.27 mostra que na mudanca de conceito de forma gradual, o DWM-IB3
e o DWM-RB mantiveram um desempenho médio de 80%. A queda de desempenho de
ambas as configuragoes foi muito similar e bem menor que as identificadas pelas Figuras
4.21 e 4.24, devido a similaridade entre os conceitos produzidos.

Os ambientes menos afetados pelas mudancas e que conseguiram manter um bom
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Figura 4.25: Variagao de desempenho com concept drift moderado.
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Figura 4.26: Tendéncia de recuperagao de desempenho em concept drift moderado.

desempenho com quedas menos bruscas foram os que alteraram o conceito gradualmente e
moderadamente, devido a similaridade entre os conceitos. Os drifts moderados e graduais
também geraram o menor nimero de especialistas, uma vez que eles sao, teoricamente,
o tipo de drift mais facil de aprender. Também sao nesses cenarios que o DWM detecta
drifts mais lentamente, uma vez que o grupo de especialistas é alterado suavemente, os

modelos levam um periodo maior para refletirem o novo conceito. Pode-se observar nos
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Figura 4.27: Desempenho com concept drift gradual.
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Figura 4.28: Variacao de desempenho com concept drift gradual.

graficos, que as linhas que apresentam a acuracia dos sistemas sao mais suaves nos cenarios
em que os drifts sao moderados ou graduais. Uma vez que esses conceitos sao mais faceis
de serem aprendidos e as quedas de desempenho nao sao muito bruscas, as instancias
armazenadas possuem um bom desempenho e nao sao removidas com tanta frequéncia,
tornando o algoritmo IB3 mais conservador. O mesmo aplica-se para a rede Bayesiana,
que devido a maior similaridade entre os conceitos, executa alteracoes no seu modelo que
interferem mais lentamente na mudanca das probabilidades.

Outro fator que deve ser considerado é a diferenca no tempo de execugao entre
as configuragoes. O maior tempo consumido pela configuraggo DWM-RB (em torno de

60 vezes maior que DWM-IB3) ocorreu devido a dois fatores: necessidade de alterar as
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probabilidades condicionais de cada rede Bayesiana toda vez que uma nova instancia é
recebida e a maior quantidade de instancias e de especialistas mantidos por essa con-
figuragao durante todo o processo.

O modelo do algoritmo de aprendizagem IB3 tende a se adaptar mais rapidamente
ao novo conceito devido ao fato de realizar classificacoes utilizando um grupo especifico
de instancias e de adequar o seu grupo por meio da remocao de instancias com baixo
desempenho. As redes Bayesianas, por trabalharem com um contexto probabilistico e
nao removerem instancias com desempenho pobre, levam mais tempo para adequar o seu
modelo ao conceito em questao, justificando uma estabilizacao mais tardia do nimero
de especialistas. Apesar dessas pequenas divergéncias, o algoritmo DWM foi capaz de

manter um desempenho satisfatério e similar para ambas as configuragoes.

4.3 Consideracoes Finais

O desenvolvimento dos ambientes de negociacao descritos neste capitulo permiti-
ram uma analise eficiente do algoritmo de aprendizagem IB3 e da rede Bayesiana, ambos
coordenados pelo método DWM. De um modo geral, o desempenho dos sistemas foi muito
similar, detectando concept drifts rapidamente e recuperando o desempenho em poucas
interagoes. Apesar de as redes Bayesianas levarem um tempo maior para aprenderem os
conceitos, é possivel concluir que ambas as configuragoes, DWM-IB3 e DWM-RB, sao si-
milarmente eficientes na deteccao de concept drifts, ja que o DWM foi capaz de coordenar
com a mesma eficiéncia técnicas de aprendizagem distintas; entretanto, a configuracao
DWM-RB requer grandes recursos de memoria e um alto tempo de precessamento devido
a necessidade de alterar cada rede com toda instancia classificada, enquanto que para o
DWM-IB3, a atualizacao é uma atividade de custo baixo. Essas consideragoes juntamente
com os resultados obtidos, encorajam fortemente o uso da configuragao DWM-IB3 para a

deteccao de diferentes tipos de drifts em processos de negociacao bilateral multicritério.
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Capitulo 5

Conclusao

A negociagao é um processo nao trivial que se caracteriza pela troca de ofertas
e contraofertas, podendo utilizar multiplos critérios. Entretanto, uma das maiores com-
plexidades de um processo de negociagao é fornecer aos agentes a habilidade de aprender
as preferéncias do seu oponente e além disso, dota-los com a capacidade de detectar e
se adaptar automaticamente as mudancas de preferéncias que costumam acontecer com
o decorrer do tempo. Os avangos tecnologicos permitem a construcao de ambientes de
negociacao automatizados que refletem essas caracteristicas.

O objetivo deste trabalho foi apresentar um sistema de aprendizagem baseado
em agentes para a deteccao de drift em um processo de negociagao bilateral, simulando
alteracoes nas preferéncias de uma das partes com o passar do tempo para que o oponente
detecte e se adapte a essas mudangas automaticamente. Os experimentos realizados com
as duas configuragoes desenvolvidas visaram apresentar resultados que comprovassem a
eficiéncia de ambas na técnica de drift detection e permitiram também obter as seguintes

conclusoes:

e O algoritmo IB3, baseado em instancias, é eficiente na reducao da demanda de

armazenamento e realiza a atualizacao de seu modelo a um custo baixo;

e A rede Bayesiana é uma estrutura de visualizacao e entendimento facil, que permite
a facil integracao de conhecimento a priori; no entanto, realiza a atualizagao de seu

modelo a um custo alto;

e O uso do método de conjunto DWM foi capaz de manter um bom desempenho para
ambas as configuracoes, pois ele faz uso de uma grande quantidade de informagao
(grupo de especialistas) para auxiliar nas tomadas de decisao, sendo menos suscetivel

a erros que podem ser cometidos por um especialista isolado;
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e O método de conjunto DWM pode ser utilizado, com éxito, em processos de nego-

ciacao bilateral para a deteccao de drifts.

e O DWM foi capaz de coordenar, com a mesma eficiéncia, técnicas de aprendizagem

distintas;

e Ambas as configuragoes desenvolvidas neste trabalho (DWM-IB3 e DWM-RB) apre-
sentaram desempenhos satisfatorios na deteccao de drift em um processo de nego-

ciagao bilateral.

Os resultados alcancados mostraram que os objetivos deste trabalho foram atingi-
dos: detectar drifts em um processo de negociacao bilateral utilizando rede Bayesiana
e IB3 coordenados pelo mesmo método de grupo (DWM), e contribuir com o estudo de
duas técnicas, cada uma com suas particularidades, mas ambas eficientes no processo de

aprendizagem.

5.1 Trabalhos Futuros

Trabalhos serao desenvolvidos visando estudar com mais detalhes uma das con-
figuragoes aqui apresentadas; trata-se do Dynamic Weighted Majority em conjunto com
a rede Bayesiana. O estimulo para este estudo surgiu do interesse em testar diferentes
parametos e estruturas para esta configuracao, visando contornar a sua limitacao de al-
tos custos de processamento e armazenamento apresentados pelos experimentos atuais.
Testes serao realizados por meio de alteragoes aos parametros do algoritmo DWM e pela
escolha dos melhores momentos em que as redes passarao pelo processo de aprendiza-
gem, visando primeiramente diminuir a quantidade de especialistas do grupo por meio de
um numero maior de remogoes e entao reaprender somente quando necessario. As redes
Bayesianas também serao testadas com o método de conjunto AddExp, visando avaliar se
os métodos de remogao propostos sao capazes de reduzir a quantidade de especialistas do
grupo. Espera-se encontrar solugoes viaveis, que diminuam os custos e que mantenham

ou melhorem o desempenho de deteccao de drift aqui apresentado.



62

Referéncias Bibliograficas

Aha, D. W.; Kibler, D.; Albert, M. K.: Instance-based Learning Algorithms. Machine
Learning, n. 6, v. 1, pp. 37-66, 1991.

Botelho, V.; Enembreck, F.; Avila, B.; Azevedo, H.; Scalabrin, E.: Using asymmetric
keys in a certified trust model for multiagent systems, Expert Systems with Applications.
Volume 38. Issue 2. Intelligent Collaboration and Design. p. 1233-1240, 2011.

Coehoorn, R. M.; Jennings, N. R.: Learning an Opponent’s Preferences to Make
Effective Multi-Issue Negotiation Trade-Offs. Proc. of the Sixth International Conference
on Electronic Commerce, pp. 59-68, 2004.

Enembreck, F.; Avila, B. C.; Scalabrin, E. E.; Barthes, J-P.: Drifting Negotiations.
Applied Artificial Intelligence, Taylor & Francis, pp. 861-881, v. 21, n. 9, 2007.

Enembreck, F.; Tacla, C. A.; Barthes, J. P.: Learning Negotiation Policies Using
Ensemble-Based Drift Detection Techniques. In: International Journal of Artificial

Intelligence Tools, pp. 173-196, v. 18, n. 2, 2008.

Faratin, P.; Sierra, C.; Jennings R. N.: Negotiation decision functions for autonomous

agents. International Journal of Robotics and Autonomous Systems, 24: p. 3-4, 1998.

Friedman, N.; Geiger, D.; Goldszmidt, M.: Bayesian network classifiers. Machine

Learning, v. 29, n. 2-3, p. 131-163, 1997.

Hart P. E.: The condensed nearest neighbor rule, IEEE Transactions of Information

Theory (corresp.) 515-516, 1968.

Hindriks, K.; Tykhonov, D.: Opponent modelling in automated multi-issue negotiation
using bayesian learning. In: AAMAS‘08: Proceedings of the 7th international joint

conference on Autonomous agents and multiagent systems, pp. 331-338, 2008.



63

Jonker, C.; Robu, V.; Treur, J.: An Agent Architecture for Multi-Attribute Negotiation
Using Incomplete Preference Information. In: Journal of Autonomous Agents and
Multi-Agent Systems (JAAMAS), Springer-Verlag, 2006.

Kersten, G. E.; Michalowski, W.; Szpakowicz, S.; Koperczak, Z.: Restructurable
representations of negotiation. Manage. Sc., pp. 1269-1290, v. 37, n. 10, 1991.

Kersten, G. E.; Noronha, S. J.. WWW-based negotiation support: design,
implementation and use. Decision Support Systems, v. 25, n. 2, pp. 135-154, 1999.

Kolter, J. Z.; Maloof, M. A.: Dynamic Weighted Majority: A New Ensemble Method for
Tracking Concept Drift. IEEE Computer Society, pp. 123, 2003.

Kolter, J. Z.; Maloof, M. A.: Dynamic Weighted Majority: An Ensemble Method for
Drifting Concepts. The Journal of Machine Learning Research , pp. 2755 - 2790, 2007.

Kolter, J. Z.; Maloof, M. A.: Using Additive Expert Ensembles to Cope with Concept
Drift. In Proceedings of the 22nd International Conference on Machine Learning , pp.
449 - 456, 2005.

Lin, R.; Kraus, S.; Wilkenfeld, J.; Barry, J.: An Automated Agent for Bilateral
Negotiation with Bounded Rational Agents with Incomplete Information. ECAI, pp.
270-274, 2006.

Littlestone, N.; Warmuth, M.: The Weighted Majority algorithm. Information and
Computation, 108, pp. 212-261, 1994.

Menke, J. e Martinez, T.: Improving Supervised Learning by Adapting the Problem to
the Learner. International Journal of Neural Systems, 19:1, pp. 1-9, 2009.

Murphy, K.: A brief introduction to graphical models and Bayesian networks.
http://www.cs.ubc.ca/murphyk/Bayes/bnintro.html, 1998.

Norsys Software Corp, Netica-j manual. Web Site,
http://www.norsys.com/neticaj/docs/netica#tjman.pdf, 2009.

Opitz, D.; Maclin, R.: Popular ensemble methods: An empirical study. Journal of
Artificial Intelligence Research, 11, pp. 169-198, 1999.

Pearl, J.: Probabilistic reasoning in intelligent systems: Networks of plausible inference.
Morgan Kaufmann, San Mateo, CA, 1988.



64

Pereira, R. F.; Banaszewski F, R; Simao M. J.; Tacla A. C.: Método Baseado em
Deteccao de Mudancas para Determinar Preco de Oferta de Pedidos de Clientes no
Ambiente TAC-SCM. II Mostra de Pesquisa e Pés-Graduacao da UTFPR, 2010.

Pruitt, D. G.: Negotiation behavior. New York: Academic Press, 1981.

Quinlan, J. R.: C4.5: Programs for Machine Learning. Morgan Kaufmann, San Mateo,
CA, 1993.

Raiffa, H.: The Art & Science of Negotiation. Harvard University Press, Cambridge,
Massachusetts, 1982.

Romanhuki, E.: Aprendizagem de Politicas de Oferta de Negociacao entre Agentes

Cognitivos. Dissertagao de Mestrado, Pontificia Universidade Catdlica do Parana, 2008.

Ruggeri, F.; Faltin, F.; Kenett, R.: Bayesian Networks. Encyclopedia of Statistics in
Quality & Reliability, Wiley & Sons, 2007.

Russell, S.; Norving, P.: Artificial Intelligence: A Modern Approach. Prentice Hall,
Englewood Cliffs, NJ, 2nd edition, 2004.

Spirtes, P.; Glymour, C.; Scheines, R.: Causation, Prediction, and Search. Springer-
Verlag, New York, 1993.

Stanley, K. O.: Learning Concept Drift with a Committee of Decision Trees, Department
of Computer Sciences, University of Texas at Austin, Technical Report AI-03-302,
September, 2003.

Street, W.; Kim, Y.: A streaming ensemble algorithm (SEA) for large-scale classification.
In Proceedings of the 7th ACMInternational Conference on Knowledge Discovery and
Data Mining, p. 377-382, ACM Press, New York, NY, 2001.

Wang, H.; Fan, W.; Yu, S. P.; Han, J.: Mining concept-drifting data streams using
ensemble classifiers. In Proceedings of the Ninth ACM SIGKDD International Conference
on Knowledge Discovery and Data Mining, p. 226-235. ACM Press, New York, NY, 2003.

Wersing, H.; Kirstein, S.; Gotting, M.; Brandl, H.; Dunn, M.; Mikhailova, I.; Goerick, C.;
Steil, J.; Ritter, H.; Korner, E.: Online Learning of Objects in a Biologically Motivated
Visual Architecture. International Journal of Neural Systems, 17(4), pp. 219-230, 2007.

Zeng, D.; Sycara, K.: Bayesian learning in negotiation. International Journal of
Human-Computer Studies, n. 48, v. 1, pp. 125-141, 1998.



65

Zheng, Z.. Naive Bayesian Classifier Committees. In: Proceedings of the 10th European
Conference on Machine Learning, Springet-Verlag, p. 196-207, 1998.



66

Apéndice A

Construcao e Manipulacao de rede Bayesiana uti-
lizando a API-Netica

A.1 Caso Alarme

A Figura A.1 apresenta um exemplo de cédigo para construcao de uma rede
Bayesiana com a mesma estrutura da rede do caso alarme (Figura 3.6). A rede CasoAlarme
é criada nas linhas 4 e 5, os seus nés sao definidos entre as linhas 8 e 12, e as conexoes
entre os nos sao definidas entre as linhas 22 e 25. Ao fim, a rede é salva no arquivo
CasoAlarme.dne para que possa ser recuperada quando necessario.

A Figura A.2 apresenta um conjunto de dados gerado aleatoriamente a partir
da estrutura da rede criada. Esses dados visam simular um conjunto de informagoes
histéricas que podem ser utilizados para o aprendizado automatico da rede Bayesiana.
Neste caso, esses dados sao utilizados pelo cédigo da Figura A.3 para a aprendizagem
das tabelas de probabilidades condicionais. O cédigo apresentado realiza a leitura da
rede criada anteriormente, remove as probabilidades que possam existir em qualquer no
(linhas 7-10) e com base nos casos gerados (linha 13), realiza a atualizacdo das tabelas
de probabilidades condicionais (linha 15). Por fim, salva a rede atualizada no arquivo
CasoAlarme.dne.

A Figura A.4 mostra como é possivel realizar inferéncias probabilisticas. Apods
realizar a leitura da rede e de seus nés (linha 1 - 9), obtém-se as probabilidades a priori,
ou seja, as probabilidades antes que a rede seja alimentada com qualquer evidéncia. Dado
o aprendizado que foi realizado com os dados da Figura A.2, os valores a priori obtidos

aqui sao:
e P(J)=0.44: 44% de probabilidade de Joao ligar;

o P(M)=0.49: 49% de probabilidade de Maria ligar;
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private wvolid construirRedeBayesiana() throws NeticaException {

[

w

Hode . setConscructorClass

Environ env

new Environ

("norsys.neticaEx.aliases.Node™)
(nall)

9 Net net new HNet():
] net.setName ("CasoAlarme™) ;
6
7 J/Cria nd=s da rede Bavesiana
8 Node roubo = new Node ("Roubko™, "verdadeiro, falso™, net):;
] Node terremoto = new Node ("Terremoto", "wverdadeiro, falso™, net):
10 Node alarme = new Node ("Alarme","verdadeiro, falso"™, netc);
11 Node joaoliga = new MNode ("JoaoLiga™, "wverdadeiro, falso", net):;
12 NHode marialiga = new Node ("MarialLiga"™, "wverdadeiro, falso"™, net):
14 S/htribui titulo para cada nd da rede
15 roubo.=setTitle ("Roubo™):
1& terremoto.setTitle ("Terremoto™);
17 alarme.setTitle ("Alarme") ;
18 joaoLiga.setTitle ("JoaoLiga™) ;
19 marialiga.secTitle("MarialLiga™) !
20
21 //Cria o= links entre oS nos
22 alarme.addLink (roubo);
23 alarme.addLink (terremoto);
24 joaoLiga.addLink{alarme) ;
25 marialiga.addLink({alarme) ;
26
27 /fGera arquivo com a rede Bayesiana
28 Streamer stream = new Streamer ("Casollarme.dne");
29 net.write (stream);
30
31 net.finalize () :

1

Figura A.1: Cédigo para construcao de uma rede Bayesiana.

IDnum Roubo Terremoto Alarme JoaolLiga marialLiga
0 verdadeiro verdadeiro verdadeiro falso falso
1 falso verdadeiro falso verdadeiro falso
2 verdadeiro falso falso falso verdadeiro
3 verdadeiro verdadeiro falso verdadeiro falso
4 falso verdadeiro verdadeiro falso falso
5 verdadeiro verdadeiro verdadeiro falso verdadeiro
b falso falso verdadeiro verdadeiro verdadeiro
7 verdadeiro verdadeiro verdadeiro falso verdadeiro
8 verdadeiro verdadeiro verdadeiro falso verdadeiro
9 falso falso falso verdadeiro falso

Figura A.2: Dados gerados aleatoriamente para o aprendizado da rede Bayesiana.

e P(A|J) = 0.32: 32% de probabilidade de o alarme ter disparado, dado que Joao

ligou;
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private wvoid aprenderCPTs=s() throws HNeticaException {
1 REecupera a rede Bayesiana Casoblarme
2 Het net = new Het (new Streamer ("Cascllarme.dne™)) ;
3 HodelList nodes = net.getHodes ()
4
5 int numMNodes = nodes.size() !
) Eemove as tabelas de probabilidades condiciomais existentes.
7 for (int m = 0; n < numNodes; n++) {
8 Hode node = (Hode) nodes.get (n):
=] node.deleteTables ()
10 }
12 Jf Le o arquivo de casos gerado aleatoriamente
13 Streamer caseFile = new Streamer ("Casofilarme.cas"):
14 /fRevisa as tabelas de probabilidades condicionais
15 net.reviseCPTsEByCaseFile (caseFile, nodes, 1.0);
1& net.write (new Streamer ("CaschAlarme.dne™)):
17 net.finalize():
}

Figura A.3: Cédigo para atualizagao das probabilidades condicionais.

e P(A|M) = 0.70: 70% de probabilidade de o alarme ter disparado quando Maria

ligou;
e P(A)=0.55: 55% de probabilidade de o alarme disparar.

Apoés alimentar a rede com a evidéncia de que o alarme disparou, as linhas 19 e 20

retornam:

o P(J|A)=0.25: 25% de chance do Joao ligar quando o alarme dispara;

e P(M|A) =0.62: 62% de Maria telefonar quando o alarme dispara.

Uma situagao como esta, permitiria identificar quem ¢é mais eficaz em telefonar
para Pedro quando o alarme dispara, Joao ou Maria. A estrutura da rede gerada pelos
cédigos descritos aqui é apresentada pela Figura A.5.

As mesmas probabilidades podem ser encontradas utilizando o teorema de Bayes
(Equacao 3.2). Os dois exemplos de célculo sao demonstrados a seguir, a Equacao A.1
calcula a probabilidade de Joao ligar dado que o alarme disparou e a Equacao A.2 calcula

a probabilidade de Maria ligar dado que o alarme disparou.
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private wvold executarInferencia() throws NeticaException{

Het net = new Net (new Streamer ("CasoRlarme.dne™))
//Recupera oz nds da rede

Hode roubo = net.getNode ("Rouko™)

Hode terremoto = net.getNode ("Terremoto™) !

Hode alarme = net.getWHode ("Alarme™) ;

Node joaoliga = net.getWNode ("JoaocLiga™) ;

Hode marialiga = net.getNode ("marialiga"™):;

net.compile() ;

/fProbabilidades a priori

float probPrioridJoacligar = joaocliga.getBelief("wverdadeiro™)

float probPrioriMarialigar = marialiga.getBelief ("verdadeiro™)

//Evidé&ncias

alarme.finding() .enterState ("verdadeiro™):

//Probabilidades a posteriori

float probPosterioridJoaocoligar = joaoliga.getBelief ("verdadeiro™);

float probPosterioriMarialigar = marialiga.getBelief ("verdadeiro™);

Figura A.4: Cédigo para realizar inferéncias probabilisticas.

Roubo Terremoto

verdadeiro 927 —— verdadeiro 927 |——
falso 731 I falso 731 I

Alarme |

verdadeiro 100 | —
falso (1 B

N\

Joaol iga marialiga

verdadeiro 25.0:5 verdadeiro 625 |
falso 75.0 i falso 37.5 ;

Figura A.5: Rede Bayesiana - Caso Alarme.
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P(A|J)P(J) _ 0.32 x 0.44

P =0 T VB 25% (A.1)

P(J|A) =

P(AIM)P(M)  0.70 x 0.49
P(A) 055

P(M|A) = —0.62 = 62% (A.2)

Neste caso, Maria poderia ser considerada a pessoa mais confidvel a ligar para

Pedro quando o alarme dispara.



