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El presente es un proyecto de investigacion basica en el area de Aprendizaje Automatico, mas especificamente,
consiste en el desarrollo de algoritmos para el aprendizaje automatico a partir de observaciones de redes de Markov.
Estas redes son una herramienta computacional para el modelado eficiente de distribuciones de probabilidad, que
utiliza grafos no dirigidos para facilitar la representacion de problemas complejos. Estas redes codifican en sus nodos
al conjunto de variables aleatoérias de la distribucion, y en sus aristas al conjunto total de independencias condicionales
existentes entrelas variables aleatorias. Con estas redes es posible factorizar distribuciones de probabilidad conjuntas
como productorias de funciones de sub-conjuntos de variables aleatorias, resultando en la practica en una reduccion
drastica de la dimensionalidad, y con ello en un aumento exponencial en la eficiencia de tres aspectos: (i) computo de
inferencia probabilistica a partir de esta distribucion, (i) memoria para almacenar los parametros numeéricos de la red,
y (iii) cantidad de observaciones necesarias para estimar con precision suficiente sus parametros numéricos.. Esta
investigacion es la mas antigua de nuestro laboratorio, con sus inicios en la investigacion doctoral del director del
laboratorio (y el propuesto para este proyecto), el Dr. Bromberg, alla por el afio 2002. En instancias anteriores de esta
tematica de investigacion se formo dos doctores (Dr Schliter y Dr Edera), ambos Ingenieros en Sistemas egresados
de nuestra FRM, y miembros del presente proyecto. Actulamente se suma la becaria doctoral Ing. Strappa. Todo esto
lleva a que el proyecto esté compuesto por tres lineas de investigacion en el area. Todas ellas apuntan al disefio de
algoritmos que aprendan las estructuras de Markov de manera efectiva y eficiente en términos de datos, permitiendo
obtener con ellos estructuras de mejor calidad que las obtenidas por los algoritmos del estado del arte.
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11. Datos de la investigacién

Estado actual de concimiento del tema

Las redes de Markov son una herramienta computacional para el modelado eficiente de distribuciones de probabilidad, que utiliza grafos no
dirigidos para facilitar la representacion de problemas complejos. Estas redes codifican en sus nodos al conjunto de variables aleatérias de la
distribucion, yen sus aristas al conjunto total de independencias condicionales existentes entrelas variables aleatorias. Con estas redes es
posible factorizar distribuciones de probabilidad conjuntas como productorias de funciones de sub-conjuntos de variables aleatorias, resultando en
la practica en una reduccién drastica de la dimensionalidad, y con ello en un aumento exponencial en la eficiencia de tres aspectos: (i) computo de
inferencia probabilistica a partir de esta distribucion, (i) memoria para almacenar los parametros numéricos de la red, y (iii) cantidad de
obsenvaciones necesarias para estimar con precision suficiente sus parametros numéricos.

Estos modelos han sido disefiados para ser manipulados por sistemas expertos, utilizando teoria de la probabilidad para razonar eficientemente
bajo condiciones de incertidumbre. Pueden verse algunos ejemplos de su aplicacion en areas como vision computacional y analisis de imagenes
[4, 5], computacién evolutiva [6], bicinformatica [7] y biomedicina [8, 9], entre muchas otras [10]. Sin embargo, una limitacion importante para el uso
de estos modelos es que en la practica resulta complejo disefiarios manualmente, ya que el conocimiento de expertos no siempre es suficiente,
sumado al hecho de que muchos dominios reales poseen una gran dimensionalidad. Por esto, el aprendizaje de redes de Markov a partir de datos
es un tdpico que ha tomado gran relevancia, ya que no solo resulta ser un mecanismo exitoso para el descubrimiento de nuevo conocimiento, sino
de que la disponibilidad de datos digitales es cada vezmayor.

Nuestra investigacion se centra en un enfoque especifico de aprendizaje de redes de Markovbasado en independencia probabilisticas [11, 12, 13,
14, 15, 16, 17]. Estos algoritmos aprenden la estructura de independencias del modelo basados en lineamientos tedricos que permiten aprender
la estructura de un modo eficiente, robusto, y con garantias analiticas de correctitud, a partir de la ejecucion de un conjunto de tests estadisticos de
independencia probabilistica condicional ejecutados sobre los datos. De manera intuitiva esto resulta del hecho de que el grafo de la red de Marko
codifica justamente estas independencias condicionales. Comunmente, los resultados de dichos tests son utilizados como restricciones que
guian una busqueda en el espacio de las estructuras de independencia posibles, convergiendo a una estructura que satisface los resultados de
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todos los tests. Estos algoritmos garantizan que la estructura aprendida es correcta bajo la suposicién de que los tests estadisticos son correctos.
No obstante, un hecho muy comun en la practica suele ser que los datos disponibles no son suficientes para obtener resultados correctos para los
tests estadisticos. Cuando esto sucede, los algoritmos basados en independencia acumulan y propagan suposiciones de independencia
incorrectas, resultando en el aprendizaje de una red con gran cantidad de errores estructurales. Errores en estas estructuras se propagan en
errores en la factorizacion de la distribucion que representa, resultando en errores en la codificacion probabilistica del conocimiento.
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Grado de Avance

A fin de mejorar la calidad del aprendizaje de estructuras de redes de Markov basado en independencias, nuestra
investigacion pretende combatir el hecho de que los tests estadisticos de independencia frecuentemente son
inexactos. La motivacion se basa en la importante mejora en la eficiencia que implica el enfoque de aprendizaje
basado en independencias frente a alternativas. En sus estadios iniciales esta investigacion dié sus primeros frutos
durante el desarrollo de la tesis doctoral del director del presente proyecto, ya en el afio 2009 [12, 13,14,15]. Luego
ya enmarcada en la investigacion doctoral del Dr Schliter (miembro del presente proyecto) esta investigacion resultd
enuna revision completa del estado del arte, que fue publicada en la revista Artificial Inteligence Review [16]. En
este trabajo se analizan y discuten las limitaciones de los algoritmos existentes, proponiendo una serie de problemas
abiertos que motivaron nuestros siguientes trabajos en el area. Posteriormente, se trabajé en el desarrollo del
enfoque IBMAP (por sus siglas en inglés, independence-based maximum-a-posteriori), que ataca el problema de la
falla de estos algoritmos en condiciones de insuficiencia de datos. Resultados parciales de este trabajo fueron
publicados en la International Conference on Tools with Artificial Intelligence [30]. Luego se trabajo en una version
extendida de este trabajo, donde se explica el enfoque en mas profundidad, y se presenta una serie de resultados
experimentales mas contun dentes. Este trabajo se encuentra actualmente publicado en la revista Annals of
Mathematics and Artificial Intelligence [17].

A partir de la permanente necesidad de mejorar la calidad de los modelos aprendidos desde los datos, el enfoque
IBMAP propone una alternativa a los algoritmos tradicionales (que descartan la estructura correcta cada vez que
ejecutan un test erroneo), asignando probabilidades a todas las estructuras posibles, sin descartar ninguna. Para
esto, se disefid una funcion de puntaje de estructuras basada en tests estadisticos denominada IB-score (puntaje
basado en independencias). Esta funcién permite computar de un modo computacionalmente eficiente y aproximado
la probabilidad a posteriori de una estructura, dados los datos, i.e. Pr(G|D), combinando los resultados de un
conjunto de tests estadisticos. De este modo, las diferentes estructuras poseen un puntaje mas alto o mas bajo
segun las probabilidades de las independencias que codifican. El enfoque IBMAP consiste entonces enla
maximizacion del IB-score en el espacio de todas las estructuras posibles. A modo de instanciacion del enfoque,
pueden utilizarse diversos algoritmos de optimizacidn para la maximizacién del IB-score. En [17] se demuestra que
utilizando dicho enfoque con una busqueda simple de Ascencion de Colinas se obtienen mejoras significativas en la
calidad de las estructuras aprendidas, respecto a otros algoritmos basados en independencias del estado del arte.

Durante el desarrollo de este enfoque tambien se trabaj6 en el testeo de la calidad y perfomance de IBMAP en una
aplicacién real de las redes de Markov. Hemos integrado nuestra investigacion con el area de algoritmos evolutivos,
aplicando IBMAP a los algoritmos EDAs [22, 6] (Estimation of Distribution algorithms). Los EDAs son un topico
novedoso y bien establecido en el campo de los algoritmos evolutivos que pueden utilizar redes de Markov para
mejorar su perfomance [23, 24]. Tras aplicar BMAP a dichos algoritmos hemos obtenido resultados positivos enla
performance de los EDAs, los cuales se han presentado como parte de nuestros resultados experimentales en [17].
Este trabajo de aplicacion de BMAP a un area de otra disciplina se ha llevado a cabo mediante colaboracion con el
investigador Roberto Santana Hermida, de la Universidad del Pais Vasco, actualmente co-director de beca
postdoctoral de Dr. F. Schiuter. Para finalizar, cabe destacar que en la actualidad los miembros del grupo se
encuentran trabajando paralelamente en una linea de investigacion complementaria, en la que se ha avanzado con
resultados interesantes. Dicha investigacion consiste en utilizar algoritmos basados en independencia para aprender|
distribuciones que no se pueden representar con un simple grafo no dirigido, pero si con representaciones refinadas




para redes de Markov. Estas distribuciones contienen independencias especificas del contexto [31], que son
independencias condicionales que en vez de cumplirse sobre todas las asignaciones del conjunto condicionante,
solo se cumplen para una dada asignacion de este conjunto llamada contexto. Lo interesante de esta investigacion
es que cuando la distribucion presenta dichos patrones de independencia (un hecho sumamente comdn en la
practica), los algoritmos quee aprenden un grafo no dirigido tienden a aprender estructuras muy densas que terminan
obscureciendo las independencias de la distribucion, con las ineficiencias y errores que lo adcompanian. Por esto se
trabajo en el desarrollo de un enfoque que propone una representacion refinada de la estructura llamada modelos
canonicos, y en el desarrollo de algoritmos basado en independencias que aprenden este tipo de modelos. Se
realiz6 una evaluacion empirica extensiva, demostrando que este método puede aprender estructuras de muy buen
poder predictivo. Los resultados de este trabajo fueron publicados inicialmente en una conferencia internacional [32],
obteniendo un premio a mejor trabajo de estudiantes. Posteriormente, publicamos una version extendida de este
trabajo en la revista International Journal on Artificial Intelligence Tools [33].
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Objetivos de la investigacion

La calidad de las estructuras resultantes de los algoritmos basados en independencias depende fuertemente de la
calidad de los tests estadisticos de independencia llevados a cabo durante su ejecucion. Se sabe que dichos tests
pueden resultar en decisiones incorrectas cuando la cantidad de datos es insuficiente. Si bien la disponibilidad de
datos crece continuamente con la innovacion en materia de instrumentacion digital, los tests estadisticos de
independencia requie ren cantidades de datos exponenciales en la cantidad de variables que involucran [18].
Debido a la importante mejora en la eficiencia del aprendizaje de estructuras de redes de Markov obtenida por el
enfoque basado en independencias, el presente proyecto propone concentrarse en la mejora de la calidad de los
modelos producidos por medio de dos caminos complementarios: uno teorico y otro aplicado. La via teérica
propone investigar una forma de extender el impacto del enfoque de maximo a posteriori basado en independencia
(BMAP, por sus siglas en ingles independence-based maximum-a-posteriori) [17]. La via aplicada propone el
estudio del uso de estas tecnologoas en el area de los algoritmos evolutivos. Dichos objetivos se detallan a
continuacion:

Objetivo especifico I: mejorar mecanismos de puntuacion de estructuras (via teorica).

Esta via pretende investigar en métodos para mejorar la calidad de las estructuras aprendidas mediante
mecanismos de puntuacion de estructuras basados en independencia. Este enfoque ya ha sido parcialmente
desarrollado en el trabajo de tesis doctoral de F. Schiuter, con el enfoque IBMAP. Dicho enfoque utiliza un
mecanismo de puntaje que computa aproximadamente la probabilidad a posteriori de las posibles estructuras dados
los datos, i.e., Pr(G|D). El objetivo es desarrollar mecanismos de puntaje que provean una mejor aproximacion de
Pr(G|D), a fin de obtener mejoras en calidad respecto de IBMAP. Para ello, el problema se abordara a través del
desarrollo de estudios que permitan simular el aprendizaje con datos sintéticos, a fin de visualizar el impacto de las
aproximaciones utilizadas. Adicionalmente, se trabajara en el analisis te6rico de demostraciones respecto de las
propiedades y garantias que poseen los diversos mecanismos de puntaje (los existentes y las alternativas




propuestas).
Objetivo especifico lI: aplicar aprendizaje de estructuras en algoritmos evolutivos (via aplicada).

En esta via se pretende realizar un estudio de analisis de la relacién entre la calidad de los modelos obtenidos por el
aprendizaje de redes de Markov, y el desempeno de los algoritmos de estimacion de distribuciones (EDAs, por sus
siglas eninglés: Estimation of Distribution Algorithms). Este estudio permitira proponer recomendaciones relativas al
uso especffico de los diferentes tipos de algoritmos de aprendizaje para determinadas clases de problemas de
optimizacién. El problema se abordara a través de un estudio comparativo de diferentes algoritmos de aprendizaje
de redes de Markov, analizando la capacidad de los mismos para recuperar la estructura correcta (conocida) del
problema, evaluando suimpacto en el desempefio de los algoritmos EDAs. Se propone utilizar un conjunto de
problemas con diversos patrones de interacciones entre sus variables, para analizar los efectos que la calidad de las
estructuras aprendidas tienen en el rendimiento de los EDAs. Es oportuno mencionar que se ha acordado trabajar
colaborativamente en esta via de investigacion con el Grupo de Sistemas Inteligentes de la Universidad del Pais
\/asco, que ya posee experiencia y numerosas publicaciones en el area de EDAs basados en redes de Markov.
Para ello, los Dres. Bromberg y Schliiter visitaremos este laboratorio en Noviembre del afio 2016, el Dr. Schiiter por
un periodo de 3 meses financiado por una beca para estadias en el exterior del CONICET, y el Dr. Bromberg por
pocos dias financiado con los proyectos de Misiones académicas de la SPU.

[17]1 F. Schliter, F. Bromberg, and A Edera. The IBMAP approach for Markov network structure learning. Annals of
Mathematics and Artificial Intelligence, pages 1-27, 2014.
[18] A Agresti. Categorical Data Analysis. Wiley, 2nd edition, 2002.

Descripcion de la metodologia

Para continuar logrando avances en la direccion del objetivo general y los dos objetivos especificos del presente
plan, se propone las hipotesis de trabajo descriptas a continuacion, acompanadas por las respectivas metodologias
de investigacion a seguir por cada una:

Hipotesis de trabajo I: relajar la suposicidén de independencias en IB-score mejorara la calidad de las estructuras
aprendidas.

Como ya se explico mas arriba, el enfoque IBMAP propone el aprendizaje de la estrictura a traves de la
maximizacion del IB-score. La funcién IB-score se construye a partir de la propuesta de un meta-modelo
probabilistico que considera variables aleatorias I1, ..., In para representar de manera probabilistica las aserciones
de independencias condicionales, y reemplaza en Pr(G|D) a la estructura de independencias G por el conjunto de
variables aleatorias correspondientes a las independencias condicionales codificadas en G. Esto resulta en una
distribucién a posteriori equivalente Pr(I1, ..., In|D), i.e., Pr(11, ..., InD)=Pr(G|D). Para poder computar esta
distribucion, el enfoque IB-MAP asume la independencia mutua entre estas variables, resultando en una productoria
de factores del tipo Pr(liD) por cada variable li. Esta suposicion, si bien drastica, ofrece una manera de computar
Pr(I1, ..., In|D), calculando cada factor de la productoria por medio del test Bayesiano de independencia condicional
[34]. Dados los resultados experimentales publicados en [17], la conclusion al respecto es que efectivamente dichas
aserciones son independientes entre si cuando el conjunto de datos es suficientemente grande. En contraste, es muy
normal que se den condiciones de escasez de datos, donde las aserciones de independencia utilizadas para
computar el IB-score no son necesariamente independientes entre si (intuitivamente esto es porque con pocos datos,
estos no son suficientes para obtener el valor real de dichas independencias). Por esto, esta hipbtesis de trabajo
propone disefiar nuevas funciones de puntaje de estructuras para mejorar dicha aproximacion. La via de trabajo mas
promisoria consiste en relajar la suposicion de independencias que se hace en el enfoque IBMAP. Para ello,
contemplamos utilizar algunas relaciones légicas y axiomaticas que existen entre las aserciones de independencia
condicional, bien conocidas en la literatura [1], que consisten en relaciones que se cumplen entre cierto conjunto de
aserciones de independencia y alguna otra asercion. Estas relaciones claramente invalidan la suposicion de
independencia entre estas aserciones de independencia.

Detallamos a continuacién algunas consideraciones respecto a la metodologia de investigacion a utilizar a través de
ciertos detalles de disefio de nuestros experimentos:

1. Base racional de cada experimento: Para ponderar la calidad y eficiencia de las nuevas funciones de puntaje
propuestas se realizaran experimentos para observar la calidad de los modelos obtenidos mediante su
maximizacion. Estos experimentos se realizaran sobre diferentes grados de realismo y dificultad. La calidad de los
modelos aprendidos se medira a través de la distancia de Hamming y la precision de los modelos, que son las
medidas de calidad que se utilizan usualmente en la literatura. El objetivo de estos experimentos es demostrar la
hipétesis de que la maximizacion de funciones de puntaje que relajen la suposicién de independencias de IB-score
producira modelos de mejor calidad estructural.

2. Como se llevaran a cabo los experimentos: Para realizar estos experimentos es necesario codificar en algun
lenguaje de propdsito general las funciones de puntaje propuestas, y un conjunto de algoritmos de maximizacion
para optimizar dichas funciones, asi como también se requiere implementar los algoritmos competidores (el
presente equipo prefiere el lenguaje Java por su versatilidad y conocimiento generalizado). Se correra tanto las
soluciones propuestas como los algoritmos competidores sobre conjuntos de datos sintéticos (de los cuales se sabe
la estructura subyacente) y también sobre conjuntos de datos benchmark del area. En los conjuntos de datos




generados sinteticamente, se computara y reportara la distancia de Hamming de los modelos aprendidos respecto
de la estructura solucién subyacente. En los conjuntos de datos de benchmark se medira la precisién, que es una
medida que se puede calcular desde los datos, cuando la solucion del problema es desconocida (mas detalles en
las técnicas que son patrimonio ?

del grupo).

3. Que controles se usaran: Todos los algoritmos resultantes se ejecutaran utilizando el mismo test estadistico (e.g.
chi-cuadrado de Pearson). Se realizaran barridos sobre porciones aleatorias de los conjuntos de datos para analizar
como evolucionan las respuestas de los tests estadisticos, de acuerdo a la disponibilidad de datos. Las variables de
control son: el con-

junto de datos utilizado y el algoritmo de aprendizaje de estructuras utilizado. Las variables

de salida son: la distancia de Hamming (medida de error en datos sintéticos) y precision (medida de performance en
datos benchmark).

4. Técnicas que son patrimonio del grupo (descriptas o publicadas). Dado que es usual no solo testear la calidad de
los modelos aprendidos desde datos sintéticos, sino también desde conjuntos de datos benchmark donde el modelo
real subyacente es desconocido, en este caso la distancia de Hamming no puede computarse ya que requiere
comparaciones con el modelo real subyacente. En trabajos anteriores del grupo [12, 14, 17] se introdujo una
aproximacion del computo de la precision que utiliza como verdad subyacente las independencias que se cumplen
en el conjunto completo de datos, aprendiendo el modelo desde un subconjunto reducido de datos. Adicionalmente,
nos encontramos desarrollando técnicas para evaluar y analizar las caracteristicas de distintas funciones de puntaje
sobre el espacio de busqueda de todas las estructuras posibles, a fin de disefiar métodos practicos para comparar
las bondades de distintas funciones de puntaje (comparacion de caracteristicas deseadas, como rugosidad,
convexidad, consistencia, etc.)

5. Como se interpretaran los datos a la luz de lo que se quiere estudiar y cdmo se contrastara con la hipotesis de
trabajo: La hipotesis se confirmara si para cada conjunto de datos utilizado en los experimentos se cumple que: (i)
los modelos aprendidos tras maximizar las nuevas funciones de puntaje disefiadas tienen mejor calidad que los
modelos generados por el algoritmo IBMAP, y se reforzara si ademas este mejora frente a la calidad de las
estructuras producidas por los algoritmos del estado del arte (es decir, presentan mayor precision y menor distancia
de Hamming). Si esto no se cumple para todos los conjuntos de datos, se elaborara un andlisis detallando las
caracteristicas de los casos para los cuales la hipbtesis si se cumple, y se estudiaran las razones por las cuales la
hipétesis no se cumple en lo otros casos.

6. Tratar de evaluar limitaciones y potenciales problemas de la metodologia (tratando de

proponer alternativas): La principal dificultad que se vislumbra es que los tiempos de ejecucion de los experimentos
pueden llegar a ser extremadamente costosos computacionalmente. Esto se debe a la inherente naturaleza
exponencial de la maximizacion de funciones de puntaje sobre el espacio de todas las estructuras posibles. Un
modo de atacar esta dificultad es mediante el disefio de algoritmos de optimizacion heuristicos, o muestreando el
espacio de busqueda con algoritmos especificos para tal fin (por ejemplo, métodos basados en Monte Carlo).

Hipotesis de trabajo II: un estudio de aprendizaje de estructuraas en EDAs contribuira con ambas areas.

Los EDAs son un novedoso metodo de optimizacion heuristica basado en el uso de aprendizaje y

muestreo de distribuciones de probabilidad [22, 6]. Los EDAs pertenecen a la clase de los algoritmos evolutivos,
inspirados en la evolucion natural, en particular los algoritmos genéticos, pero a diferencia de ellos, sustituyen los
métodos de cruzamiento y mutacion por el modelado probabilistico de las mejores soluciones. El modelado
probabilistico permite obtener mejoras considerables en términos de la eficiencia computacional de los algoritmos
de optimizacion. Los EDAs han sido aplicados de forma creciente en dominios tan diversos como la bioinformatica
[35], el disefio de componentes mecanicos para automotores [36], y la optimizacién de la gestion de combustible en
reactores nucleares [37], entre otros. Recientemente se ha propuesto una clase particular de EDAs que permite
modelar las distribuciones de probabilidad utilizando redes de Markov. Esta clase de EDAs ha demostrado
interesantes mejoras en términos de la convergencia a soluciones con alto valor de la funcion objetivo [23, 38, 24].
Sin embargo, un problema abierto en el area de los EDAs es dilucidar qué relacién existe entre la calidad de los
modelos aprendidos durante la ejecucion de los mismos y la convergencia de estos algoritmos de optimizacion.

En algunos dominios de aplicacion, los modelos que son capaces de incorporar informacion disponible sobre la
estructura del problema pueden producir muy buenos resultados en términos de calidad de las soluciones finales [39,
6]. Sin embargo, para el caso de los EDAs basados en redes de Markov esta cuestion no ha sido investigada en
detalle. Por esto, se propone realizar un estudio comparativo de diferentes algoritmos de aprendizaje de redes de
Markov, analizando la capacidad de diversos algoritmos para recuperar la estructura correcta (conocida) del
problema. Ademas, se utilizara un conjunto de problemas con diversos patrones de interacciones entre sus
variables, y se estudiaran los efectos que la calidad de las estructuras aprendidas tienen en los resultados del EDA.
Esta hipotesis de trabajo sostiene que una mejor comprensién de la relacion existente entre la precision de los
algoritmos de aprendizaje de redes de Markov y la eficiencia en la optimizacion de los EDAs, contribuira con
conocimiento util para proponer recomendaciones relativas al uso de algoritmos de aprendizaje para determinadas
clases de problemas de optimizacién. Igualmente, también es Util para evaluar la capacidad de los algoritmos de
aprendizaje de




estructuras, y detectar las falencias de estos algoritmos en una aplicacion real, dando pie a la obtencion de nuevo
conocimiento respecto de nuestro principal tema de investigacion.

Detallamos a continuacién algunas consideraciones respecto a la metodologia de investigacion para esta hipotesis,
a utilizar a través de ciertos detalles de disefio de nuestros experimentos:

1. Base racional de cada experimento. Para analizar la relacién entre calidad del aprendizaje de estructuras y la
eficiencia de optimizacién de algoritmos EDAs se realizaran experimentos para observar como en distintas
condiciones la calidad del aprendizaje afecta al rendimiento de la optimizacion. Estos experimentos se realizaran
sobre diferentes problemas estandares que existen para algoritmos evolutivos, utilizando divérsos algoritmos de
aprendizaje de estructuras del estado del arte, y utilizando diferentes tamanos de poblacion (lo que condiciona la
calidad del aprendizaje estructural). Luego se reportara la eficiencia de los algoritmos de aprendizaje de estructura
utilizados en los EDAs midiendo la distancia de Hamming de la estructura aprendida (ya que en los problemas
benchmark la estructura subyacente es conocida) y se medira también el rendimiento del algoritmo EDA
contabilizando la cantidad de evaluaciones de fitness que fueron necesarias, y el tamano de poblacién critico. El
tamafio de poblacion critico se obtiene corriendo el EDA haciendo un barrido sobre distintos tamafios de poblacion,
eligiendo aquél que presenta desempefio 6ptimo para un nimero determinado de repeticiones aleatorias. Estos
experimentos tienen un doble propésito. Por un lado, se pretende obtener informacién para proponer
recomendaciones relativas al uso especifico de los diferentes tipos de algoritmos de aprendizaje de estructuras en
EDAs, para determinadas clases de problemas de optimizacion. Por otro lado, se pretende también adquirir nuevo
conocimiento que permita en el futuro disefiar nuevos algoritmos de aprendizaje de estructuras mas eficientes.

2. Como se llevaran a cabo los experimentos: Se codificara en lenguaje Java tanto los algoritmos de aprendizaje de
estructuras requeridos para el estudio, como los algoritmos EDAs, y las funciones benchmark de optimizacién que
se deseen evaluar. Para cada funcién benchmark tenida en cuenta para el experimento, se medira la performance
del algoritmo EDA con cada algoritmo de aprendizaje de estructuras, reportando la calidad estructural obtenida por
cada algoritmo como paso intermedio. Se verificara segun las caracteristicas de cada problema benchmark, la
relacion existente con la dificultad del aprendizaje de estructuras, y como se vé afectado el rendimiento de
optimizacién del algoritmo EDA.

3. Que controles se usaraa: Todos los algoritmos de aprendizaje se ejecutaran utilizando un mismo test estadistico
(e.g. chi-cuadrado de Pearson). Se llevara a cabo un barrido sistematico respecto de todas las posibles maneras de
configurar el algéritmo EDA (tamano de poblacion, porcentaje de seleccion de individuos, etc.), a fin de encontrar la
configuracion éptima. Las variables de control y de salida del experimento:

Variables de control: el problema benchmark de optimizacion, el algoritmo de aprendizaje de estructuras, la
configuracion del algoritmo EDA (tamafio de poblacidn, porcentaje de seleccion de individuos, etc.). ?

Variables de salida: cantidad de evaluaciones de la funcion de fitness del EDA, tamafio de poblacion critico del
EDA, y calidad estructural del algoritmo de aprendizaje utilizado.

4. Técnicas que son patrimonio del grupo (descriptas o publicadas): Las tecnicas que son patrimonio del grupo son
varios de los algoritmos de aprendizaje de estructura a utilizar. Estos experimentos son de aplicacién de la
tecnologia que desarollamos en nuestro grupo. El resto de las técnicas a utilizar (como los algoritmos EDAs, y las
meétricas de evaluacion) pertenecen en gran parte al Grupo de Sistemas Ingeligentes de la universidad del Pais
\asco, con quienes que se colaborara para llevar a cabo esta investigacion.

5. Como se interpretaran los datos a la luz de lo que se quiere estudiar y cdmo se contrastara con la hipotesis de
trabajo: Por tratarse de un experimento de aplicacidn de tecnologias de aprendizaje de maquinas al area de los
algoritmos evolutivos, la hipotesis se confirmara si como resultado del estudio se encuentran patrones de relacion
entre la calidad estructural de los algoritmos de aprendizaje de estructuras y rendimiento de los EDAs.

6. Tratar de evaluar limitaciones y potenciales problemas de la metodologia (tratando de

proponer alternativas): La principal dificultad que se vislumbra es la complejidad de parametrizacion de los EDAs y
el hecho de que el aprendizaje de estructuras de independencia es tan solo un paso intermedio de todo el proceso
de optimizacion. Por esto, el experimento intentara aislar el andlisis para develar como el aprendizaje de estructuras
influencia sobre la calidad total de la optimizacién. Es importante notar que a pesar de que el analisis puede ser
complejo, se trata de una aplicacion muy desafiante para los algoritmos de aprendizaje de estructuras, ya que
durante la ejecucion de un EDA, se aprende una estructura de independencias en cada iteracion.

12. Contribuciones del Proyecto

Contribuciones al avance cientifico, tecnoldgico, transferencia al medio

El objetivo 1 del proyecto presenta un importante impacto en toda disciplina que utilice modelos probabilisticos para|
el proceso de modelado de las variables en su dominio de estudio. Este puede ser el caso de disciplinas
relacionadas a las tomas de decisiones que requeririan estos modelos para utilizar en inferencia estadistica, como
también a disciplinas cientificas que tan solo desean estudiar el modelo probabilistico generado. Cualquier de estas|
variantes se beneficiaria enormemente en poder obtener un modelo mas cercano al modelo subyacente.




La contribucion del objetivo 2 es en la disciplina de optimizacién, con un impacto en el disefio especifico de|
algoritmos EDAs, e indirectamente en todo desarrollo que requiera de optimizacion.

Contribuciones a la formaciéon de Recursos Humanos

El presente proyecto incorpora Dr. Federico Schliter como investigador, habiendose formado integramente dentro
de nuestro laboratorio y bajo el marco de anteriores proyectos tanto PID-UTN como PICTs de la ANPCyT. AdemJ
incorpora como principal becario a la Ing. Yanela Strappa incorporada como becaria de grado y postgrado BINIO
hace ya mas de 3 afios, poseyendo actualmente una beca doctoral CONICET. Actualmente Yanela ya se encuentra
inscripta en su doctorado en Informatica de la Universidad Nacional de San Juan, aunque su afiliacion es plena e
nuestro laboratorio de la Fac. Regional Mendoza, compartiendo espacio de trabajo con todos sus miembros. L3
beca de Yanela tiene duracion hasta Marzo del 2020, quedando practicamente en un 75% bajo el amparo del
presente proyecto.

2]

13. Cronograma de Actividades

ARo Actividad Inicio |Duracion Fin
Estudio del test estadistico Bayesiano para dilucidar suposiciones de
independencia que se realizan

Revision bibligrafica del estado del arte en algoritmos de aprendizaje
basados en puntaje

Disefio de relaciones de dependencia entre aserciones de independencia a
partir de axiomas de Pearl.

Disefio de funciones de puntaje de estructuras para redes de Markov que 01/06/2017
relajen la suposicion de independencias

1 |Implementacién de la nueva funcidn de puntaje en lenguaje Java. 01/08/2017| 2 meses |30/09/2017

An{alisis tedrico de diversas funciones de puntaje a partir de sus caract

B ; : . 01/10/2017
eristicas: consistencia y convexidad
Experimentacion. Comparacién de resultados de la maximizacion en
términos de calidad estructural.

01/01/2017| 1 meses [31/01/2017

01/02/2017| 3 meses [30/04/2017

01/05/2017] 1 meses |31/05/2017

2 meses |31/07/2017

2 meses |30/11/2017

01/12/2017] 1 meses [31/12/2017

5 E,xpefrimentacic').n. Comparacion de resultados de la maximizacion en 01/01/2018| 2 meses |28/02/2018
términos de calidad estructural.
2 |Escritura de manuscrito (reporte técnico para publicacion) 01/03/2018| 3 meses |31/05/2018
5 '\Eﬂsét:Jkdc;\? y seleccidn de algoritmos de aprendizaje de estructuras de redes de 01/06/2018| 2 meses 131/07/2018
5 Dglsarrollo de libreria de algoritmos de aprendizaje de redes de Markov para 01/08/2018| 3 meses [31/10/2018
utilizar desde EDAs.
5 Cllasllﬁcqcu’)n de algoritmos de aprendizaje de estructuras segun su alcance 01/11/2018| 2 meses 131/12/2018
y limitaciones respecto de EDAs
3 Se[ecmon Qe problemas de o.ptlmlzamon para EDAs con diversos patrones 01/01/2019| 1 meses 131/01/2019
de interacciones entre las variables del problema
3 Seleccién e implementacién de diversos mecanismos EDA que utilizan 01/02/2019| 2 meses 131/03/2019
redes de Markov
3 Anélisis y cla_siﬁcacién de problemas de optimizacidén segun su estructura de 01/04/2019| 2 meses 131/05/2019
independencias.
3 Estudlq experimental de los efectos que genera la calidad de las estructuras 01/06/2019| 4 meses 130/09/2019
aprendidas sobre los resultados
3 |Escritura de manuscrito (reporte técnico para publicacion). 01/10/2019| 3 meses |31/12/2019
3 |Escritura del manuscrito (reporte técnico para publicacion). 01/10/2019| 3 meses |31/12/2019
14. Conexion del grupo de Trabajo con otros grupos de investigacion en los ultimos cinco afios
(\5,?;20 Apellido|Nombre Cargo Instituciéon| Ciudad Objetivos Descripcion
El proyecto
financia una
colaboracion en |El es director del PICT 2013-
otro proyecto de [2713 del cual yo soy
investigacion investigador responsable. El
aplicado en proyecto financia una
Garcia Universidad prediccion colaboracion en otro proyecto
ITIC Gari Carlos |DIRECTOR Nacional de]Mendoza |localizada de |de investigacion aplicado en
arino s .

Cuyo heladas en prediccién localizada de
redes de heladas en redes de
sensores sensores montadas en
montadas en vifiedos de la provincia de




vifiedos de la Mendoza
provincia de
Mendoza

La relacion comienza desde
que Federico le solicitara
participar como su director en
la presentacion a beca post-
doctoral CONICET de
Federico, alla por el afio
Colaborarenla |2014. Enel afio 2015
investigacion  |viajamos a Santa Fe a visitar
post-doctoral dellal grupo 3 miembros del

Universidad Dr. Federico presente proyecto: Federico

sinc(i) |Milone |Diego |DIRECTOR Nacional de|Santa Fe |2 .. . y )

Litoral Sghluter, mismo, la Ing. Yanela Strappa
miembro del y el Dr. Facundo Bromberg.
presente Durante el viaje hicimos un
proyecto. intercambio de las

investigaciones de cada
grupo y desde ese momento
Diego se ha incorporado
plenamente en la
investigacion de Federico,
con intercambios periddicos.
Colaborarenla
investigacion  |La relacion comienza
post-doctoral delfinformalmente hace varios
Dr. Federico afios, pero se formaliza con el
Schliter, pedido de Federico de que
miembro del Roberto sea su co-director en
. . . presente la beca post-doctoral
'gte"'ge”t INVESTIGADOR|versidadls proyecto. CONICET. Luego obtuvimos
ystems [Santana |Roberto del Pais . . .
Group FORMADO \Vazco Sebastian|Especificamente|(Federico y Facundo) fondos

ensusegundo [de la SPU (Misiones VI) para

objetivo lograr una visita durante el
principal del 2016. Federico por una
estudio del uso |estadia de 3 meses en el pais
de redes de Vasco, y Facundo una visita
Markov en de pocos dias.

EDAs

15. Presupuesto

Total Estimado del Proyecto: $ 2480000,00

15.1. Recursos Humanos - Inciso 1 e Inciso 5

|Primer Ano
Becarios Inciso 5 Cantidad|Pesos Origen del financiamiento
1. Becario Alumno Fac.Reg. 0 $0,00 - -
2. Becario Alumno UTN-SAE 0 $ 0,00 - -
3. Becario Alumno UTN-SCTyP |0 $0,00 - -
4. Becario BINID 0 $0,00 - -
5. Becario Posgrado-Doctoral en 6 $ Organismos publicos nacionales (CONICET, UTN-
el pais 331500,00]Agencia, INTI, CONEA, etc.) SCTyP
6. Becar.io Posgrado Doctoral en 0 $0.00 i i
el extranjero
7. Becario Posgrado - 0 $0,00 i i
Especializacion
8. Bepano Posgrado - Maestria en 0 $0,00 i i
el pais
9. Becarllo Posgrado - Maestria en 0 $0,00 i i
el extranjero
Docentes Investigadores y Otros - Inciso 1 Cantidad Pesos
1.Administrativo 0 $0,00
2.CoDirector 0 $ 0,00
3.Director 1 $ 336000,00
4.Investigador de apoyo 0 $ 0,00




5.Investigador Formado

$ 306000,00

6.Investigador Tesista

$ 0,00

7.Otras

$ 0,00

8.Técnico de Apoyo

[=) [=) [=]} ]

$0,00

Totales Inciso 5

Inciso 1

Total

Primer Afio $ 331500,00

$ 642000,00

$ 973500,00

Segundo Ano

Becarios Inciso 5

Cantidad

Pesos

Origen del financiamiento

1. Becario Alumno Fac.Reg.

$0,00

2. Becario Alumno UTN-SAE

$ 0,00

3. Becario Alumno UTN-SCTyP

$ 0,00

4. Becario BINID

$ 0,00

5. Becario Posgrado-Doctoral en
el pais

$
331500,00

Organismos publicos nacionales (CONICET, UTN-

Agencia, INTI, CONEA, efc.)

6. Becario Posgrado Doctoral en
el extranjero

o

$0,00

7. Becario Posgrado -
Especializacion

$0,00

8. Becario Posgrado - Maestria en
el pais

o

$0,00

9. Becario Posgrado - Maestria en

el extranjero

o

$0,00

Docentes Investigadores y Otros - Inciso 1

Cantidad

Pesos

1.Administrativo

$ 0,00

2.CoDirector

$0,00

3.Director

$ 336000,00

4.Investigador de apoyo

$ 0,00

5.Investigador Formado

$ 306000,00

6.Investigador Tesista

$0,00

7.Otras

$ 0,00

8.Técnico de Apoyo

[=) [=] [=] | V] [«] B (=) [«)

$0,00

Totales Inciso 5

Inciso 1

Total

Segundo Afio $ 331500,00

$ 642000,00

$ 973500,00

Tercer Ao

Becarios Inciso 5

Cantidad

Pesos

Origen del financiamiento

1. Becario Alumno Fac.Reg.

0

$ 0,00

2. Becario Alumno UTN-SAE

$0,00

3. Becario Alumno UTN-SCTyP

$ 0,00

4. Becario BINID

$ 0,00

5. Becario Posgrado-Doctoral en
el pais

0
0
0
6

$
331500,00

Organismos publicos nacionales (CONICET, UTN-

Agencia, INTI, CONEA, efc.)

6. Becario Posgrado Doctoral en
el extranjero

0

$0,00

7. Becario Posgrado -
Especializacion

$0,00

8. Becario Posgrado - Maestria en
el pais

o

$0,00

9. Becario Posgrado - Maestria en
el extranjero

o

$0,00

Docentes Investigadores y Otros - Inciso 1

Cantidad

Pesos

1.Administrativo

$0,00

2.CoDirector

$ 0,00

3.Director

$ 336000,00

4.Investigador de apoyo

$0,00

5.Investigador Formado

$ 306000,00

6.Investigador Tesista

=2 =] =) =)

$ 0,00




7.0Otras 0 $ 0,00
8.Técnico de Apoyo 0 $ 0,00
Totales Inciso 5 Inciso 1 Total
Tercer Afio $ 331500,00 $ 642000,00 $ 973500,00
TOTAL GENERAL Inciso 5 Inciso 1 Total General
Todo el Proyecto $ 994500,00 $ 1926000,00 $ 2920500,00
15.2 Bienes de consumo - Inciso 2
Aiio del Proyecto Financiacién Anual Solicitado a
1 $6.000,00 UTN - SCTyP
2 $ 6.000,00 UTN - SCTyP
3 $ 6.000,00 UTN - SCTyP
Total en Bienes de Consumo |$ 18.000,00
15.3 Servicios no personales - Inciso 3
Ano Descripcion Monto Solicitado a
1 Formacion de miembros del proyecto $ 6.000,00JUTN - SCTyP
2  |Formacion de miembros del proyecto $ 6.000,00]UTN - SCTyP
3 |Formacién de miembros del proyecto $ 6.000,00JUTN - SCTyP
ITotaI en Servicios no personales |$ 18.000,00
15.4 Equipos - Inciso 4.3 - Disponible y/o necesario
Ano|Disp/Nec| Origen Descripcion Modelo G Cantidad. M(_mt(_) selEiEg
Espec. Unitario a
Actualizacién de memorias y $luTN -
1 |Necesario|Compra|procesadores de equipos de|[DDR4 yi7 5820k |- 1,00 16.000,00|SCTyP
computo
CPU para computo ${uTN -
2 |NecesariolCompra|Equipos de computo con procesadori7 |- 1,00 16.000,00[SCTyP
5820k
CPU para computo ${uTN -
3 |Necesario|Compral|Equipos de computo con procesadori7 |- 1,00 16.000,00|SCTyP
5820k
[Total en Equipos [$ 48.000,00 |
15.5 Bibliografia de coleccion - Inciso 4.5 - Disponible y/o necesario
I Aiio | Disp/Nec || Origen || Descripcion | Modelo || Otras Espc. | Cantidad || Monto Unitario || Solicitado a I
ITotaI en Bibliografia |$ 0,00 I
15.6 Software - Disponible y/o necesario
Ao | Disp/Nec | Origen | Descripcion | Modelo | Otras Espc. | Cantidad | Monto Unitario | Solicitado a
[Total en Software $ 0,00 |
16. Co-Financiamiento
Afio RR.HH. Bienes de Equipamiento Senvicios no Bibliografia|Software|(Total
Consumo personales
1 $973.500,00 |$6.000,00 $16.000,00 |$6.000,00 $0,00 $0,00 |$1.001.500,00
2 $973.500,00 |$6.000,00 $16.000,00 |$6.000,00 $0,00 $0,00 |$1.001.500,00
3 $973.500,00 |$6.000,00 $16.000,00 |$6.000,00 $0,00 $0,00 |$1.001.500,00
gf;;'egg $2.920.500,00$18.000,00  $48.000,00 ($18.000,00 $000  $0,00 $3.004.500,00
Financiamiento de la Universidad
Universidad Tecnoldgica Nacional - SCyT $84.000,00




Facultad Regional
Financiamiento de Terceros
Organismos publicos nacionales (CONICET, Agencia, INTI, CONEA, etc.)

$ 1.008.000,00

$ 1.912.500,00

Organismos / Empresas Internacionales / Extranjeros $0,00

Entidades privadas nacionales (Empresas, Fundaciones, etc.) $ 0,00

Otros $0,00

Total $ 3.004.500,00

Avales de aprobacion, Financiamiento y Otros
Orden Nombre de archivo Tamaifio

Descargar 1 AvalProyAprendizajedeRedesdeMarkov.pdf 82792
Descargar 3 ResolucionN2567-2016CD-avalPIDsConv2016-17-v2.pdf 455055
Descargar 4 NotaaclaratoriapresupuestoProyUTI4481TCBrombergFacundo.pdf 411061

Curriculums (Curriculums de los integrantes cargados en el sistema)
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