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RESUMO

O grande volume de informacdes nos bancos de dddass torna dificil a analise dos
dados. Essa quantidade de informacdo pode escogldedes significativas somente
sendo encontradas por técnicas inteligentes apagsi Dessa forma, o processo de
Descoberta de Conhecimento em Bases de Dados (DfeBb¢ tarefas e métodos para
a extracao de conhecimento relevante dessas lpaseseio de sua etapa principal, a de
mineracdo de dados, que pode ser realizada desaévenaneiras, destacando-se a
fundamentada em redes bayesianas. Na realizacéo pEsjuisa foram analisadas as
Application Programming Interface#\Pl) dasshellsde mineracédo de dados em redes
bayesianas, denominadiisigin Lite UnBBayes e BNPC, para que uma delas fosse
integrada a um ambiente de desenvolvimento, a @nsahstruir um protétipo com os
seus recursos de aprendizagem a partir de basksdds e, assim, facilitar a aquisicao
de conhecimento em sistemas especialistas pradiatu. Apds o estudo, foi escolhida
a API do BNPC para realizar a integragcdo com o antbide desenvolvimenigisual
Basic bem como foi construido o protétipéisionBayescom uma interface gréafica
intuitiva, que utilizou os recursos dessa API para aprendizaggomatizada de redes
bayesianas. Nos testes realizadosVigmlonBayescom uma base de dados médica a
respeito da prevaléncia do Diabetes Mellitus tipess em sete bairros da cidade de
Cricima, gerou-se uma rede bayesiana, que apoesergsultados adequados,

refletindo o comportamento da populacao estudada.

Palavras-Chave: Descoberta de Conhecimento em Bases de Dados, ddéawerde

Dados, Redes Bayesianas, Aprendizagem AutomatiBirRC.



ABSTRACT

The quantity of information stored in nowadays Hates is so massive that it is
difficult to analyze their data. Behind this hugaant of information there might be
hidden significant relationships that will be fouoly by the use of suitable intelligent
techniques. The process of Knowledge DiscoveryatabBases (KDD) groups together
tasks and methods for the extraction of relevamwiadge from these databases, by
means of its main part, the data mining, which lbardone in several different ways,
among them those based on Bayesian networks. Ireétieation of this research it was
analyzed the Application Programming Interfaces [JA® the shells of data mining in
Bayesian networks, known as Hugin Lite, UnBBayeBNPC, so that one of them
could be integrated to a development environmeiith ¥he purpose of building a
prototype with its resources for learning from thaises and, therefore, facilitating the
knowledge acquisition in probabilistic expert sysse Completed the research, the API
of the BNPC was chosen for the realization of aegration with the Visual Basic
development environment, and the prototype VisigieBawas built with an intuitive
graphical interface that used the resources of Aidtfor the automated learning of
Bayesian networks. In the tests performed in tr@oviBayes with a medical database,
in relation to the prevalence of diabetes mellityse two in seven neighborhoods of
Criciuma city, a Bayesian network was generated tirasented adequate results,

reflecting the behavior of the studied population.

Keywords: Knowledge Discovery in Databases, Data Miningyddan Networks,

Automated Learning, BNPC.
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1 INTRODUCAO

Em aplicacbes baseadas em conhecimento, como temass especialistas
probabilisticos, uma tarefa importante e muitasesgefificil de realizar € a aquisi¢cédo de
conhecimento, podendo ser feita de duas maneioasn@io de seu modelo classico ou
de forma automatizada.

Destaca-se no modelo classico, a técnica de estiesdm 0 especialista da
area de conhecimento, sendo esse modelo lentoballtogo na modelagem do
conhecimento, pois na maioria dos casos, o espaiéém dificuldade de expressar e
associar valores para as probabilidades condigans compdem a parte quantitativa,
bem como estabelecer as relacbes que compdem & paatitativa de uma rede
bayesiana. Considerando esse aspecto, 0 modelmati#zado, baseado na descoberta
de conhecimento em bases de dados, prevé a patfoiglo especialista na supervisao
do processo de aquisicdo de conhecimento. Estelonpog@e ser mais indicado nos dias
atuais por oferecer um conjunto de técnicas quednu® tratam a informacao presente
nessas bases.

A tecnologia de mineracéo de dados em redes bagssdisponibiliza uma
série de algoritmos que atuam em bases de dadasapaguisicdo de conhecimento
automatizada, proporcionando, assim, varios bansficomo por exemplo, o ganho de
tempo nesse processo de aquisicdo e a visualisgAmformacdes por meio de uma
estrutura grafica — concebida pelas redes bayesiangue prové a facilidade de
comunicacao entre o engenheiro do conhecimentespecialista no desenvolvimento
de um sistema especialista probabilistico.

Nesse sentido, esta pesquisa tende a continuaab@alfio de Concluséo de

Curso de Manarin (2004), que abordou a andlisshedéls freewaresle mineragédo de
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dados em redes bayesianas, e desenvolver um pmtiie utilize os recursos da API
de uma dessahellsde extracao de conhecimento, facilitando, dessadpa aquisicdo

de conhecimento.

1.1 OBJETIVO GERAL

Desenvolver o protétipo de um sistema para aquisigiconhecimento em
sistemas especialistas probabilisticos que integrambiente de desenvolvimento com
a Application Programming InterfacAPI) de umashell de mineracdo de dados em

redes bayesianas.

1.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

Os objetivos especificos sao:

a) compreender o processo de descoberta de conhecineamt redes
bayesianas;

b) analisar os recursos da API de ushellde mineracdo de dados em redes
bayesianas;

c) oferecer, via interface com o usuario, um mddulo adgiisicdo de
conhecimento para sistemas especialistas prohiaioiis

d) disponibilizar um mecanismo de aquisi¢cao de comhecio em bases de
dados para construcao de redes bayesianas;

e) documentar o processo de integragdo do ambientesknvolvimento

com umashellde mineragéo de dados em redes bayesianas.
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1.3 JUSTIFICATIVA

Nos bancos de dados atuais, a maioria das infoesaébencontrada de
forma nédo-estruturada e em grande quantidade,ndoRse necessario o0 uso de algum
tipo de processo que identifique e interprete pegid@ comportamento, para que se
possa extrair relacdes significativas, normalmemdie observadas pelas formas de
analise de dados tradicionais (CARVALHO, 2002) tiRdo desse contexto, 0 processo
qgue envolve a descoberta de conhecimento em baskslds, por meio de sua etapa de
mineracdo de dados, vem suprir essa necessidaddp sesponsavel por extrair
conhecimento de um conjunto de informacdes e peopigna visdo mais organizada e
analitica, contribuindo no processo de tomada dsd@e.

A fase de mineracdo dados pode ser realizada dersds/ maneiras,
destacando-se a fundamentada por meio de redesidiza® que, a partir de bases de
dados, constréi sua estrutura com as relacéesftamacdes encontradas nessas bases
e seus valores de incidéncia.

Estudos nesta area tém sido realizados, tanto gsl académico, com
trabalhos de mestrado e doutorado, quanto em cowe¢rcial, com a implementacédo de
ferramentas, para a descoberta de conhecimentogiorde redes bayesianas.

Dessa forma, a construcao do prototipo pela ingggrala API de umshell
de mineracdo de dados em redes bayesianas vigaruggus recursos de aprendizagem
na aquisicao de conhecimento automatizada, a pErtirases de dados, para sistemas

especialistas probabilisticos.
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1.4 ESTRUTURA DO TRABALHO

O trabalho esta estruturado em 8 capitulos. O Wapit apresenta a
introdug&o com o0s objetivos e a justificativa goe#® da pesquisa.

O conceito de descoberta de conhecimento em basdadbs, retratando
suas etapas, principalmente a de mineracéo de,dadbsrdado no capitulo 2.

O capitulo 3 trata da questdo da aquisicao e repEso do conhecimento
em sistemas especialistas probabilisticos.

O capitulo 4 conceitua redes bayesianas, relatands topologias e como
sao realizadas as inferéncias.

Uma abordagem sobre mineracdo de dados em redesidizgs e sua
utilizagéo para a aquisicao de conhecimento étaglaano capitulo 5.

O capitulo 6 apresenta alguns trabalhos de pesgugerentes ao processo
de descoberta de conhecimento utilizando minerdeaados em redes bayesianas.

O trabalho desenvolvido, com a descricdo de camfmmeda metodologia de
desenvolvimento, bem como os resultados obtidabpédado no capitulo 7.

E por fim, tem-se a conclusédo, com a sugestaogimslktrabalhos futuros.
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2 DESCOBERTA DE CONHECIMENTO EM BASES DE DADOS

O avanco tecnoldgico e o poder computacional papoaram, nas ultimas
décadas, um grande aumento da capacidade de EDerte e armazenamento de
dados oriundos dos mais diversos campos. Esta erguantidade de informacgdes pode
esconder detalhes e relacdes significativas quesed@@m encontrados pelo homem em
simples processos de analise, exigindo, desta fomnaauxilio de ferramentas
inteligentes apropriadas (GOLDSCHIMIDT; PASSOS, 200

A descoberta de conhecimento em bases de dadosOQRGBnhecida
originalmente poKnowledge Discovery in DatabagkDD) é uma linha de pesquisa
gue vem se desenvolvendo e crescendo rapidamigatea lao beneficio que esta pode
trazer as organizacoes, satisfazendo necessidadligsap, sociais, econémicas, entre
outras. O motivo para este crescimento € que oepsocde KDD dispde de uma
tecnologia de coleta, armazenamento e gerenciangenggande quantidade de dados,
0S quais possuem informacdes valiosas, como terxdéagadrdes, que, por meio de
sua descoberta e extragdo automéatica, podem agntnita tomada de decisdo
(REZENDE, 2003).

O termo KDD surgiu pela primeira vez em warkshoprealizado em 1989,
onde se enfatizou que o produto final do processdesdcoberta em bases de dados era
o conhecimento (FAYYAD et al, 1996 apud ROMAO, 2002

Em 1995, realizou-se a Primeira Conferéncia Int@omal sobre KDD. No
ano seguinte foi realizada a segunda, denominadB-8&) evento que tem sido
repetido anualmente, contando com o0s principaisqyeadores e importantes
publicacbes que contribuem nesta area de pesqR@WAO, 2002).

O processo de KDD é formado das etapas descraaguar.
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2.1PROCESSO DE DESCOBERTA DE CONHECIMENTO EM BASES DEDOS

O processo de KDD se baseia em um fluxo de opesagde vai desde a
obtencdo dos dados até a avaliacdo e interpretdga@onhecimento adquirido,

conforme ilustra a Figura 1:

Obtengdo de

Dados
Dados Obtidos s —
Limpeza e
exploracdo
Dados Pré-processados
Transforma-
Lurila]

Dados Transformados

5_'_:' Padrdes de Dados
Falial

Interpretagio

e Avaliacio
A Conhecimento

Figura 1. Fluxo béasico do processo de KDD
Fonte: MELLO, L. (2001)

-
Mineragio de
Dados

Este fluxo basico de operacbes apresenta cardéic@sisinterativas e
iterativas (MELLO, 2001). Segundo Goldschimidt es$s (2005), o termo interativo
mostra que é necessaria a participacdo do homen sée o responsavel pelo controle
do processo de KDD, analise e interpretacdo de resudtados. J& o termo iterativo,
indica a possibilidade de repeti¢cdes parciais taigao processo, na busca de melhores
resultados.

A interatividade entre os envolvidos no process&d® como um todo e a
iteratividade de seu fluxo sdo fundamentais parasucesso na obtencdo de

conhecimento relevante (NETO; LIMA; AFONSO, 2002).
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Segundo Rezende (2003), existem diversas abordagéns a real divisdo

das etapas que formam o KDD. Alguns autores o eiimidm nove etapas distintas. Para

melhor compreenséo, o processo de KDD é tratadamenas trés grandes etapas

operacionais, como mostra a Figura 2, que, de demaa, resumem as nove

mencionadas anteriormente: pré-processamento,cégtrde padroes (mineracdo de

dados) e pos-processamento, descritas a seguirIGOHIMIDT; PASSOS, 2005),

(ROMAO, 2002):

a) pré-processamento: aplicacdo de uma série de fsingdacionadas a

captacao, tratamento, integracao, limpeza, reddgamlume de dados e

selecéo de atributos principais;

b) mineracdo de dados: ap0s os dados serem limpospnpzatios e

organizados, esta etapa refere-se a escolha, ocoafép e aplicacao de

algum algoritmo de um método de inteligéncia aiafi ou modelos

estatisticos, para a extracdo de padrdoes embutadados analisados,

resultando em conhecimento;

C) poOs-processamento: contempla a avaliacdo, andlisselecdo do

conhecimento extraido na etapa anterior e suavyabssilizacdo ou néo.

=

[ntegragio

v

Pré

Processamento

Mineragio

dos Dados

Pis

Processamento

v

FU:]hn.‘i.‘:lu:lllﬁJ

Figura 2. Etapas para a descoberta de conhecimento
Fonte: ROMAO, W. (2002)
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A etapa de mineracdo de dados é fundamental ncegsocde KDD e
apresenta uma série de tarefas e métodos paraagdextde conhecimento, como sera

visto a sequir.

2.2MINERACAO DE DADOS

Conforme Carvalho (2002, p. 7), mineracdo de dadts uso de técnicas
automaticas de exploracéao de grandes quantidaddsdds de forma a descobrir novos
padrbes e relacdes que, devido ao volume de dadosseriam facilmente descobertos
a olho nu pelo ser humano”.

Com certa frequéncia, os termos KDD e mineracadats sdo tratados
como sindnimos. Mas, deve-se salientar que minerde&@lados é uma das etapas deste
processo, sendo considerada a principal, poiseS@onsavel pela busca e extracdo de
conhecimentos novos e U(teis por meio da aplicagdaurda série de técnicas —
representadas em algoritmos — sobre uma base ds, gemtiendo ser extremamente Util
em relacdo a tomada de decisdo nos mais diversosinids de aplicagédo
(CARVALHO, 2002), (GOLDSCHIMIDT; PASSOS, 2005).

Antes da escolha e aplicacdo do algoritmo de unodoétie mineragdo de
dados, é necesséario saber qual o tipo de conheirgea se deseja extrair dos dados, e

este esta associado as tarefas de mineracéo de ((REIWOENDE, 2003).

2.2.1 Tarefas de Mineracdo de Dados

A escolha de uma tarefa esta associada ao tipomeecimento final, que

sera resultado do processo de mineracéo de dados.
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Segundo Rezende (2003), as tarefas sao divididaegtieiades de predicéo
e atividades de descricao.

As atividades preditivas (ou supervisionadas) seiaen em um conjunto de
amostras com classes conhecidas para identificdasse de uma nova amostra de
dados (MOTTA, 2005). As duas principais tarefasel¢ipo, que visam a tomada de
deciséo, sao a classificacao e a regressao (REZENIDB).

As atividades descritivas (ou n&o-supervisionad#®) possuem classes
conhecidas, procurando identificar no conjunto ddod, padrdes de comportamento
comuns entre eles (MOTTA, 2005). Destacam-se atatdeclusterizacapregras de
associacao e sumarizacao, as quais visam o s@pdeieisao (REZENDE, 2003).

A seguir demonstram-se as principais tarefas deenmgdo de dados
(GOLDSCHIMIDT; PASSOS, 2005):

a) regras de associacdoesta tarefa busca por itens que ocorram de
maneira simultdnea em transa¢gdes do banco de dRdde-se citar
como exemplo, sua aplicacdo a areandeketingde uma grande rede de
supermercados norte-americana, que constatou usogia&sio entre a
compra de fraldas e a de cerveja, realizada pafmognte por homens.
Isto fez com que houvesse uma modificacdo das d@mddo
supermercado, aproximando estes dois produtos;

b) classificacdo: esta tarefa busca criar uma funcdo que mapeie um
conjunto de registros em um conjunto de classes, quae, caso apareca
um novo registro, este possa ser enquadrado emmaldastas classes ja
definidas. Considerando uma empresa financeira quemove
empréstimos a seus clientes, um exemplo de apticdesta tarefa seria

descobrir uma fungdo que, com base em seu histéiecaados, os



d)

22

dividissem em clientes que pagam em dia e cliemadimplentes.
Assim a empresa poderia prever, com base nestadadung
comportamento de seus novos clientes;

regressao: muito semelhante a tarefa de classificacdo, egstfata
também busca descobrir uma funcdo que mapeie @srosgde uma
base de dados, restringindo-se apenas a atributosritos. Como
exemplo, pode-se citar: definicdo do limite do &artle crédito de um
determinado cliente ou a estimativa da probabikddd vida de um
paciente com base nos resultados de seus exames;

clusterizacéo esta tarefa prevé a separacdo dos dados que possue
certo grau de afinidade ou propriedades similamressebconjuntos ou
clusters distinguindo-se uns dos outros. dusterizacdose difere da
tarefa de classificacéo, ja que esta Ultima aptasdasses definidas e a
primeira precisa identificar grupos automaticamei@emo exemplo,
uma empresa de telecomunicacao pode usar est@etifaoefa para obter
grupos de clientes que utilizam o mesmo serviceeoifdo por ela;
sumarizacao: procura, identifica e indica caracteristicas sbargkes em
um conjunto de dados. E comum sua utilizacio era uaddosclusters
obtidos pelaclusterizagdo Um exemplo desta tarefa seria analisar os
assinantes de uma revista semanal, buscando aqmstdados de seus
clientes, caracteristicas semelhantes a uma bda g@eles, para que o
departamento dearketingpossa oferecer a revista a novos clientes com

0 mesmo perfil.
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Aliadas as tarefas, que fornecem diversos modetopatirbes de dados,
estdo os métodos de inteligéncia artificial, qupdém de uma série de algoritmos para

mineracéo de dados.

2.2.2 Métodos de Mineracao de Dados

Existem diversos tipos de métodos e, consequentensgoritmos, para
mineracdo de dados, destacando-se as redes nedifitgis, a logica nebulosa, os
algoritmos genéticos, as arvores de decisao, asdoeestatisticos, entre outros.

As redes neurais artificiais se baseiam na cor@trde sistemas inteligentes
por meio de modelos baseados nas conexdes, eateitfuncionamento do cérebro
humano (BITTENCOURT, 2001). Elas tém capacidadaptendizado, generalizacao,
associacdo e abstracdo. Tendem a aprender porsgoscde repeticdo, ou seja, por
experiéncia, melhorando gradativamente seu desdrogemedida que sao treinadas e
seus erros corrigidos (REZENDE, 2003), (AURELIO;IMASCO; LOPES, 1999). O
método de redes neurais artificiais € apropriadtaie$as de classificagcdo, regressao e
clusterizacdd GOLDSCHIMIDT; PASSOS, 2005).

A lbgica nebulosa (ou légicaufzy, baseada na teoria matematica dos
conjuntos e seus graus de pertinéncia a cada ues,deérmite a modelagem do
raciocinio em situacdes onde o conhecimento huréangreciso (REZENDE, 2003).
Em mineracdo de dados, as tarefas desempenhadest@anétodo sdo a classificagéo,
aclusterizacace a regresséo (GOLDSCHIMIDT; PASSOS, 2005).

Os algoritmos genéticos sdo modelos de busca ezatiio, baseados na
teoria biologica da evolugdo natural de Darwin,sann 0s mecanismos de selecao,

mutacéo e reproducgéo para indicar as populactes apss a se adaptarem a algum
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meio. Eles tém se mostrado um método eficaz nanetto e resolucdo de problemas
complexos de otimizacdo, sendo responsaveis pedaabde solucdes otimizadas
(BARONE, 2003), (BARRETO, 2001). Em mineracdo dedata os algoritmos
genéticos sdo apropriados as tarefas de classificatusterizacdoe sumarizacéo
(GOLDSCHIMIDT; PASSOS, 2005).

Uma arvore de decisdo é um modelo de conhecimesgesentado por um
conjunto de regras, em que cada no interno repdeesena decisdo sobre um atributo
que determina como os dados estdo divididos pelas 130s filhos (folhas). As regras
tém inicio na raiz da arvore e determinam o and&meelas suas folhas (REZENDE,
2003), (GOLDSCHIMIDT; PASSOS, 2005). Este métodta essociado as tarefas de
classificacédo e regressao (DIAS, 2001).

Os métodos estatisticos fornecem modelos e téctradicionais que sao
utilizadas para andlise e interpretacdo de dadstioEassociados as tarefas de
classificacdo elusterizagdo(GOLDSCHIMIDT; PASSOS, 2005). Dentre os métodos
estatisticos, destacam-se as redes bayesianas (RB),fornecem uma estrutura
intuitiva, formada por nés, representando as varialeatdrias (parte qualitativa da
rede) e suas relagbes uns com os outros por mgyobabilidades (parte quantitativa)

(KOEHLER; NASSAR, 2002).



25

3 AQUISICAO DE CONHECIMENTO EM SISTEMAS ESPECIALIST AS

PROBABABILISTICOS

A aquisicdo de conhecimento é uma tarefa fundarheataonstrucdo da
base de conhecimento em sistemas especialistaashisticos (SEP). Pode ser definida
como o processo de modelagem de problemas e sslpgdeneio de técnicas manuais
ou automaticas, que visam extrair o conhecimentcesfmecialista em um dominio
especifico, facilitando a criacédo deste tipo desis inteligente (REZENDE, 2003).

Em sua maneira classica, a aquisicdo de conhemnéergalizada por meio
de entrevistas, onde o0 especialista € o responpéavetansmitir o conhecimento. Esse
processo nao € eficiente para um SEP, pois osiabg@s ndo sdo muito claros em
associar valores de probabilidade ao grau de swldg& problemas, o que acaba
consumindo muito tempo, visto que, é natural do l@mano apresentar certa
dificuldade em associar numeros ao quanto ele é@reth determinada situacao. Sendo
assim, tem-se buscado novas maneiras de extraleciomento valido por meio
métodos de mineragdo de dados (KOEHLER; NASSAR2R@NASSAR, 2005).

A seguir, serdo vistas as caracteristicas dos SEP ferma como o

conhecimento adquirido é representado em sua leasenthecimento.

3.1 SISTEMAS ESPECIALISTAS PROBABILISTICOS

Em alguns dominios de aplicagdo, o raciocinio paraolugdo de um
determinado problema néo é exato, sendo acompamiaadon certo grau de incerteza,
como acontece em certos diagndsticos médicos (NARSS2M05). Para tratar desta

questdo do conhecimento néo totalmente definidosepa, incerto, surgiram os SEP,
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denominados assim, por apresentar a mesma arqaitkis sistemas especialistas (SE)
classicos.

Os SEP séao sistemas computacionais com conheciraspézifico em um
determinado dominio de aplicacdo, que devem se adangle forma semelhante a um
especialista humano na resolucéo de problemas (BEARR2001).

De acordo com Barreto (2001), para a construcaomd8EP € necessario:

a) uma fonte de conhecimento, que pode ser adquindaip especialista

ou de forma automatizada;

b) o conhecimento que foi obtido deve ser transformd&laama maneira
conveniente e armazenado no computador;

c) este conhecimento compreende os fatos sobre cepmald ser resolvido
e as regras que expressam o0 raciocinio de comarclaegolucdo do
mesmo;

d) e ainda, freqientemente, em casos onde o usuédbrfédo concorde
com a sugestdo dada pelo SEP, é necessario dispamdnecanismo
que seja capaz de gerar explicagcbes sobre comocletgou a
determinada concluséo.

A Figura 3 apresenta a arquitetura basica de um & segundo Barone

(2003) é formada pelos seguintes componentes:

a) base de conhecimento:armazena todo o conhecimento de um
especialista em um dominio de aplicacdo a seratiti pelo mecanismo
de inferéncia;

b) mecanismo de inferéncia:responsavel pelo raciocinio de um SEP,

examinando e procurando respostas, na base de cooehéo, as
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consultas do usuario, transferindo os fatos e segesa a memoria de
trabalhd;

c) aquisicdo de conhecimentoresponsavel pela atualizacdo da base de
conhecimento, que pode ser realizada via espeaiaiem a incluséo,
alteracdo ou exclusdo do seu proprio conhecimemiofécnicas de
mineracéo de dados;

d) mddulo de explanacédoinforma de que maneira é realizado o raciocinio
de uma determinada acdo pelo sistema, relatandqudeforma tal
conclusao foi conseguida;

e) modulo de interface: responsavel pela interacdo entre o sistema e o

usuario.
Esperialikta
Base de Conhecimento Aquisicéo de Conhecimento i
Bases de Cados
Mecanismo de Inferéncia Madula de Explanagao
Médulo de Interface TISTARIO

Figura 3. Arquitetura de um SEP
Fonte: Adaptado de NASSAR, S. (2005)

A diferenca entre um SEP e um SE classico residesa de conhecimento
formada pela distribuicdo das probabilidades coodass.
Os SEP tém em sua base de conhecimento, fatosas,rgge representam o

conhecimento de um especialista, aos quais saciadas as incertezas presentes no

! E o conjunto de informacdes fornecidas pelo usu#m tempo de execucéo.
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dominio e as chances de sua ocorréncia por mei@ldess probabilisticos, ja que o
raciocinio do sistema deve considerar estes valoaes que, a partir dos dados de
entrada, sejam realizadas associacdes entre o detprobabilidades e o conjunto de
hipoteses diagnosticas. A conclusao do sistemaadei@dtese com maior probabilidade
de ocorréncia, visto que, a esta conclusao est&iads 0 grau de certeza da resposta
do sistema (NASSAR, 2005).

O conhecimento em algum dominio de aplicacdo paraasnazenado e,
consequentemente utilizado por meio de inferéncieye, essencialmente, ser
representado de alguma maneira (FERNANDES, 2003).

Em SEP, a representacdo do conhecimento do esgiecia¢sultado de um
processo de aquisicdo de conhecimento, é realipadaneio de uma RB, onde é
possivel visualizar suas probabilidades condicerakalizar inferéncias com a mesma.

A representacdo do conhecimento incerto, tipica3teR, é demonstrada a

sequir.

3.1.1 A Incerteza

Os SEP sao desenvolvidos para resolver uma vaged@droblemas, e o
conhecimento para chegar a solugcédo destes ndo @dfenido. Muitos problemas do
mundo real apresentam estas caracteristicas deeraeOs especialistas humanos que
trabalham nestes tipos de dominio tém condi¢cddsrdecer respostas corretas e tomar
decisdes quando a informagdo se mostra incertamipleta e até mesmo contraditoria.
Um SEP, para ser eficiente e confiavel, deve sepodier da mesma forma como o

especialista humano na resolucao destes tipobéepras (NASSAR, 2005).
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Segundo Barreto (2003), os formalismos para trataincerteza na
representacdo do conhecimento podem ter uma al@wndsighnbdlica ou numérica.

A simbdlica € adequada para tratar a informacaonipteta (algumas
respostas sao conhecidas), mas ndo sendo efip@radratar a imprecisa (as respostas
sdo conhecidas, mas sdo aproximadas), pois ndonsegtie quantificar este tipo de
incerteza (BARONE, 2003).

Nassar (2005) completa dizendo que o método sisthflata as incertezas
por meio de regras de inferéncia, que representmnexaecdes no raciocinio do
especialista, sendo viavel esta abordagem quandwtrabalha com uma pequena
quantidade de excecbes. Quando estas sdo muitad;lds explicitas pode ser muito
dificil, inviabilizando esta forma de representag@eve-se considerar também que as
excecbes devem ser identificadas e representadaSERO antes da realizacdo de
inferéncias e combinacdes dos dados de entrada.

Ja a abordagem numérica propaga a incerteza namette por meio das
inferéncias e combinagbes de evidéncias, sendo apueprincipais formas de
representacéo sao por meio de (NASSAR, 2005), (BUSSORVIG, 2004):

a) fatores de certeza:utilizado nos primeiros SE classicos, este método

associa uma informacao a um determinado grau tezeer

b) teoria dos conjuntos difusosrepresenta a incerteza por imprecisdo, ou

seja, em casos onde 0S conceitos sao vagos e itess|BAo imprecisos.
Método utilizado para representar termos linglbsticcomo por
exemplo, alto, baixo, velho, jovem, quente, frioyitms, poucos. Na
teoria dos conjuntos classicos, um elemento pestanegm determinado

conjunto. J& na teoria dos conjuntos difusos, urenmeeelemento pode
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pertencer a mais de um conjunto ao mesmo tempmepir de seu grau
de pertinéncia a determinado conjunto, que vari@ a4

c) teoria da probabilidade: representa a incerteza por aleatoriedade, ou
seja, ndo ha como prever com certeza Como um ras@Sse comportara,
mesmo diante do conhecimento de casos anterioredoddnio de
aplicacdo. Utiliza uma estrutura de eventos alemoronde a
probabilidade destes eventos ocorrerem esta estialores 0 e 1. As
probabilidades assumem a forma.B, onde a probabilidade de um
evento B (consequiéncia) ocorrer esta associadaregncia de um outro
evento A (causa) e sdo calculadas seguindo o teadenBayes, descrito
no item 4.2;

d) teoria da evidéncia: conhecida como a teoria de Dempster-Schafer.
Semelhante ao teorema de Bayes, este tipo de eefaedo é feita por
meio de medidas de crenca, com valores de intervakeada no calculo
da probabilidade de que a evidéncia admita umaopigfio, ao inves de
calcular a probabilidade dela.

Segundo Barreto (2001), o raciocinio probabilisticaseado na teoria da
probabilidade descrita anteriormente, é talvez aeina mais antiga para tratar os
mecanismos de incerteza, pois apodia-se em inforesagtbabilisticas sobre os fatos
do dominio, para chegar a conclusdo de um novg fadsociando a esta, uma
probabilidade.

A seguir, serdo vistas as RB, estruturas fundardastana teoria da
probabilidade, que representam o conhecimento tmcer constituem a base de

conhecimento em SEP.
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4 REDES BAYESIANAS

Uma RB € uma estrutura de representacao do conéettiiypor meio de um
modelo probabilistico, que expressa as relacdesadsa/conseqiiéncia e valores de
probabilidade entre as variaveis de um dominio olehecimento (NETO; LIMA;
AFONSO, 2002).

Pode ser considerada um grafo aciclico orientadi® @s nos representam
um conjunto de variaveis aleatorias e, a ligac&osé#as ou vinculos orientados unindo
0S nos, representa a dependéncia probabilistica astvariaveis associadas. Cada no
possui uma distribuicdo de probabilidade condidiothas valores que podem ser
assumidos pela variavel aleatéria associada aaady os valores de seus noés pais
(BARONE, 2003), (RUSSEL; NORVIG, 2004).

A Figura 4 mostra um exemplo de uma RB, formadaéievariaveis (nos) e
duas relagcdes. O no pai Gripe possui dois nos sfilieebre e Tosse, 0s quais

demonstram ser dependentes e influenciados pedaind

Figura 4. Exemplo de uma RB
As RB sdo compostas por uma parte qualitativa gpeesenta as variaveis e
suas relacdes de dependéncia e por uma quantiteprasentada pela distribuicdo das
probabilidades. Nestas redes, pode-se calculankembpitidade de um evento acontecer,
mediante a ocorréncia de outro, e este calculoakzado pelo teorema de Bayes,

descrito no item 4.2 (KOEHLER; NASSAR, 2002).
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Segundo Barone (2003), o uso de redes bayesianeseata as seguintes
vantagens:

a) representa e manipula a incerteza com base emiposanatematicos

fundamentados;

b) modela o conhecimento do especialista de maneirgiva;

c) formalismo de representacdo do conhecimento qumifgerrealizar
qualquer um dos tipos de inferéncia probabilistisay €, causal (das
causas aos efeitos), diagnostica (dos efeitosusash intercausal (entre
as possiveis causas para um mesmo efeito) ou (omt@binacdo das
anteriores).

A principal caracteristica de uma RB é a habilidaide explorar a sua
estrutura e reduzir o calculo (da probabilidadedamanal de um evento, dada a
evidéncia) a uma série de procedimentos locaisydasaomente 0os nds necessarios,
evitando calcular a fungéo de distribuicdo de podisades conjuntas global, ou seja,
de todos os n6s (BARONE, 2003).

As partes quantitativa e qualitativa, que formana B, interagem entre si,
relacionando suas variaveis e seus valores condisi@ incondicionais probabilisticos,

por meio da sua topologia.

4.1 TOPOLOGIA DAS REDES BAYESIANAS

A topologia da rede, formada pelo conjunto de vaig e suas ligacdes
umas com as outras, especifica os relacionamemtosdépendéncia condicional que
sdo validos no dominio de conhecimento. Em gersimificado de uma seta entre uma

variavel X e outra Y, em uma rede construida camente, indica que existe uma
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influéncia direta entre as duas. Apos definir aotogia da RB, € necessario especificar
uma distribuicdo de probabilidade condicional paada variavel da rede, dados seus
pais (RUSSEL; NORVIG, 2004).

Existem trés formatos de conexdo entre as variaaeisuma RB, que
determinam como a evidéncia se propaga (LADEIRACARI; COELHO, 1999).

Na conexao serial, representada na Figura 5 (a ewmdéncia em A
influencia a crenca em B, que influencia a crenga@& o mesmo acontecendo se
comecasse em C e fosse até A. Se B estiver inathmeindo for conhecido, havera um
bloqueio no caminho e este tipo de conexdo nadotem®nNa conexdo divergente,
Figura 5 (b), uma evidéncia em um ascendente d#léencia a crenca sobre 0s seus
filhos, exceto se A é instanciado, bloqueando @lcde comunicacdo com seus filhos.
Na conexdo convergente, Figura 5 (c), uma evidéamiaA ou em um dos seus
descendentes influencia a crenca nos pais de A awio for conhecido, entdo seus

pais sao independentes (LADEIRA; VICARI; COELHO99Y.

S6% b

(a) Serial (b) Divergente ) Convergente

Figura 5. Topologia das RB
Fonte: LADEIRA, M.; COELHO, W.; VICARI, R. (1999)

Vistas as topologias, sera descrita a seguir, sndocomo se da o

processamento das probabilidades em uma RB pordasimferéncias.
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4.2 INFERENCIA BAYESIANA

O raciocinio em um SEP é baseado na realizacdo nterémcias
probabilisticas (calculo da probabilidade de umn&yedada todas as evidéncias
disponiveis). Este calculo dos valores de proludike € estimado por meio da
utilizacdo da teoria da probabilidade, mais precesste pelo teorema de Bayes, cuja
férmula é mostrada abaixo (LADEIRA; VICARI; COELH®999), (NASSAR, 2005).

PBIA)=P(A|B)P(B)
P(A) - onde:

P (B | A) = probabilidade da hipotese acontecea e@déncia aconteceu.

P (A | B) = probabilidade de acontecer a evidéns&,a hipotese for
verdadeira.

P (B) = probabilidade do acontecimento da hipofpsebabilidadea priori)

P (A) = probabilidade de ocorréncia da evidénciaaas as hipoteses.

No calculo da probabilidade de um certo evento t®oem, todas as
declaracoes de probabilidade devem apontar a erémroncordando com a
probabilidade que esta sendo avaliada. Sempre xjgtrean novas informacdes, as
avaliacoes de probabilidade devem ser atualizadaa pefletir novas evidéncias
(RUSSELL; NORVIG, 2004).

Na utilizacdo do teorema de Bayes é necessario prohabilidade
condicional e duas probabilidades incondicionarsheaidas para se calcular uma nova

probabilidade condicional, até entdo desconhecida.
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Segundo Luger (2004), uma probabilidade incondaliau a priori, € a
probabilidade atribuida a um evento, na falta deheoimento que suporte sua
ocorréncia ou auséncia, ou seja, antes de quakweéncia. Ja uma probabilidade
condicional oua posteriorj é a probabilidade do acontecimento de algum eyelaido
que exista uma evidéncia.

Por exemplo, a probabilidade de se ter infarto agad miocardio
(P(infarto)) caso seja sedentario (P(sedentariopléulada, de acordo com as suas
probabilidades incondicionais, ou seja. 11,2 e, 3®8§pectivamente, obtendo-se como
resultado, 14,1% de chances, sem nenhuma outr@neiéda ser analisada.

Visto como acontece o processo de consultas emuSEfando RB como
forma de representacdo do conhecimento, a segustramge-a4 como utilizar este

meétodo para extracdo de conhecimento em basesids.da
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5 MINERACAO DE DADOS EM REDES BAYESIANAS

Mineracéo de dados e o processo de KDD baseadesmaogia de RB sé&o
uma das areas de pesquisa da inteligéncia aftifica@s requisitadas nas ultimas
décadas, com um grande numero de aplicacfes. AsofRiecem uma estrutura
unificada e intuitiva, onde é possivel comparaereifites hipoteses, de acordo com 0s
nos da rede, tornando-as um dos melhores métodticans para a tomada de deciséo
(KOEHLER; NASSAR, 2002).

A aquisicao de conhecimento para a construcao sladmconhecimento em
SEP por meio de especialistas, geralmente, é uoeggso demorado, pois eles, muitas
vezes ndo associam suas hipoteses a numeros, msegumdo definir a estrutura da
rede nem mesmo as suas probabilidades. Dessa foisaado diminuir esse tempo
gasto, a construcdo de RB de forma automatizadanpay da mineracdo de dados é
capaz de estimar os valores das probabilidademieéta identificar os nés da rede a
partir de bases de dados, tornando o processouicap mais rapido e possivelmente
mais eficiente (KOEHLER; NASSAR, 2002), (CARNEIRT®99).

Sendo assim, a mineragéo de dados em RB deveatizada de acordo com

as etapas que compreendem o processo de KDD.

5.1 KDD APLICADO A MINERACAO DE DADOS EM REDES BAYEIANAS

O processo de KDD em RB utiliza a mesma metodoldgi&DD, sendo

composto também de trés etapas responsaveis gefrqumessamento, a mineracdo de

dados propriamente dita e 0 pds-processamento.
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Apoés a escolha de uma base de dados em um dondgnapldtacédo, o
processo de KDD inicia-se com a etapa do pré-psacesnto, onde sdo aplicados
alguns procedimentos, entre eles, tratamento deesmhusentes, repetidos, faltantes;
reducao do volume de dados; selecdo de atribuitosigmis entre os existentes na base;
limpeza e integracio (GOLDSCHIMIDT; PASSOS, 200BPMAO, 2002).

A etapa seguinte, chamada de mineracédo de dadgsidcgal do KDD, e
em RB, utliza algum mecanismo para a construcamnaatizada da RB pela
aprendizagem de suas estruturas e probabilidaderme mostrara o item 5.2, a
partir da base de dados tratada na etapa anterior.

Por fim, a etapa do pos-processamento, segundamfPasssoldschimidt
(2005), contempla a avaliacdo, andlise e selecacotbecimento extraido. Dessa
forma, a RB gerada na fase de mineracdo de dadds,ger analisada pelo especialista
e, caso a aquisicdo de conhecimento tenha sidzadéal de maneira correta, a RB
podera ser utilizada na constru¢do de um SEP.

A Figura 6 resume de maneira ilustrativa o proceeskiDD aplicado a RB.

Pré-processamento Mineracdo de Dados Pds-processamento

—> —>

base de dados

Limpeza, . -

reducéo, Algoritmos ou Shells Avaliacdo e

selecdo e de aprendizagem analize da RB
tratamento da em RBE gerada

Figura 6. Processo de KDD para mineracao de dadd?i

A seguir sera visto como € realizada a aprendizasyanRB e as categorias

de algoritmos utilizadas.
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5.2 APRENDIZAGEM EM REDES BAYESIANAS

Aprendizagem, no contexto de RB, possui como eatrath conjunto de
dados e informacé&a priori e, como saida, uma RB (CARNEIRO, 1999).

Ainda segundo Carneiro (1999), a aprendizagem demBlve o processo
de construcdo de uma rede probabilistica que rmempesuma distribuicdo de
probabilidades, em um determinado dominio de agicasendo que a aprendizagem
pode ser:

a) supervisionada: quando ha a participacédo do edigéiam quase todas
as etapas de construcdo da RB, supervisionandorabase na sua
propria experiéncia;

b) ndo-supervisionada: forma de aprendizagem autoadajzdividida em
duas partes distintas — a aprendizagem da estraetaralos parametros
numericos —, onde a construcdo da RB se da autmmante a partir da
base de dados e tem a participacdo do especiadisttases de coleta de
dados e de teste.

Segundo Koehler (2002), a primeira etapa no procdssaprendizagem &
gerar a RB que representa as relacdes entre @veiarde um problema. Em seguida,
deve-se especificar como a distribuicdo de protoksoies de cada no sera representada
e, por fim, realiza-se uma estimativa das proladulés condicionais com a base de
dados, sendo importante observar, quais valorgarieveis devem ser considerados ou
desconsiderados.

Os algoritmos de aprendizagem em RB possuem aidagacde extrair de
maneira automatizada, a partir de grandes basefadies, a estrutura de uma RB,

auxiliando o engenheiro do conhecimento e o esiaiano processo de aquisicao de
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conhecimento para a construcdo de um SEP. Essw#ralgs estdo divididos em duas
categorias: baseados no método de busca e ponteagaoanalise de dependéncia

(KOEHLER; NASSAR, 2002).

5.2.1 Métodos de Busca e Pontuacgéo

Nesta categoria, 0s algoritmos aprendem pela hisestrutura que melhor
se encaixa com os dados. Iniciam com um grafo seos @& usam algum método de
busca para adicionar um arco ao grafo. Depoiszautil-se de um método de pontuacao
para identificar se a nova estrutura € melhor doajantiga. Se esta nova estrutura for
melhor do que a anterior, mantém o novo arco aakcio e tentam adicionar outro. Este
processo ira se repetir até que nenhuma estruowa seja melhor do que a estrutura
atual (CHENG; BELL; LIU, 1998, traducdo nossa).

Esses algoritmos, por serem na natureza heuristicagarantem encontrar
uma boa solucgéo e trabalham com um espaco de nsadelarobabilidades maiores que
o enfoque de andlise de dependéncias (CARNEIR(®)199

Pode-se citar 0os seguintes algoritmos como pemérgEe esta categoria:
arvores de Chow Liu, poliarvores de Rebane-Pearatd, HGC, Lam-Bacchus, CB,
Benedict, Suzuki, Friedman-Goldszmidt, K2, EMv@und and collapséCARNEIRO,

1999), (MANARIN, 2004).

5.2.2 Métodos Baseados em Analise de Dependéncias

Nesta categoria é assumido que a estrutura daepdesenta perfeitamente

as dependéncias e independéncias no dominio, awsed afirmacao de independéncia
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€ representada por uma estrutura, se e somerglaseuma independéncia valida para
o dominio. A validade de uma independéncia podeerdficada realizando-se um teste
estatistico usando um banco de dados sobre o donAindiferenca basica entre os
varios algoritmos desta categoria esta no modo cosnconjuntos de variaveis sao
encontrados e nas regras de associacao das dadaales (ACID; CAMPOS 1996,
traducéo nossa).

Esses algoritmos constroem RB analisando as redaig@eependéncia entre
0S nos (variaveis) e, esses relacionamentos dend@peia, sdo medidos utilizando
algum tipo de teste de independéncia condicionauya pode ndo ser confiavel em
grandes conjuntos de condicbes a menos que o vollenelados seja grande
(CARNEIRO, 1999), (KOEHLER et al, 2004).

Pode-se citar os seguintes algoritmos como pemérgea esta categoria:
Wermuth-LauritzenBoundaryDAG, SRA, SGS, PC, NPC e CBL (CARNEIRO, 1999).

Essas duas categorias de algoritmos estdo impladentnasshells que
realizam aprendizagem em RB, as quais podem $igad#is no processo de mineragao

de dados.

5.3SHELLSDE APRENDIZAGEM EM REDES BAYESIANAS

A seguir, sdo mostradas algunshellsque realizam aprendizagem em RB e

podem auxiliar no processo de descoberta de canbathd em bases de dados.
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5.3.1Belief Network Power Constructor

O Belief Network Power Construct@BNPC) € umashell que recebe como
entrada uma base de dados e, a partir dela, gaaaRBnincluindo sua estrutura e as
suas respectivas probabilidades condicionais (CHE20G6).

Baseia-se no algoritmo CBL, que de uma forma gesahstroi redes
analisando relacionamentos de independéncia condicientre os nds (CHENG;
BELL; LIU, 1998).

O BNPC é composto de um assistente grafico commalguetapas que
auxiliam o usuario durante o processo de constrdgad®B. De forma geral, a cada
passo o usuario vai definindo uma série de cordigiigs a respeito da base de dados
escolhida, podendo ser adotadas também as deBnigi@zdesComo resultado final, o
BNPC gera a RB que, por meio de seu editor grafjiode ser ajustada e visualizada
apenas com sua parte qualitativa, pabellndo realiza inferéncias.

O BNPC suporta diferentes tipos de bases de dddsde arquivos texto,
planilhas eletrdnicas, até acessos remotos comobate dados vi®pen Database
Connectivity (ODBC). Ele disponibiliza umd@inamic Linked Library(DLL), com
recursos de aprendizagem, que possibilita suazagdo a outrashells de RB,
mineracdo de dados e também sua integracdo em rdewbide desenvolvimento
(CHENG, 2006).

A shellencontra-se na verséo 2.2 e pode ser adquiritiaitgraente ncite

do fabricante em http://www.cs.ualberta.ca/~jchkeng¢.htm.
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5.3.2Bayesian Knowledge Discoverer

O Bayesian Knowledge DiscoverdBKD) € uma shell que permite a
construcdo de RB, a propagacdo de evidéncias eeadipagem a partir de bases de
dados.

Baseia-se no algoritmo K2 para a aprendizagemligaub métodobound
and collapsepara estimar as probabilidades condicionais quaxikiem dados com
valores ausentes (BAYESWARE, 2005), (CARNEIRO, 1999

O BKD possui uma interface constituida de duasepagrincipais que
interagem entre si: a base de dados e a rede.dfipaga de uma forma que permite
que a edicdo da base seja dentro de uma janeldo sgre o usuario pode também
trabalhar e gerar outras RB em varias janelas da. r& shell € composta de trés
componentes principaidatabase browseque faz o acesso e a manipulacédo da base de
dados;database windowsjue permite ao usuario a manipulacdo da baseadesgde
network windowsque contem a RB.

A shell possui recursos tridimensionais, facilitando aialigacéo das partes
guantitativa e qualitativa da RB e dispbe de amsies que auxiliam o usuario na
aprendizagem a partir de bases de dados e na noferé&as redes criadas
(BAYESWARE, 2005).

O BKD suporta bases de dados nos formatos textq (gdrn, .csv) e
bayesware discoverer databasgbdd), que é o padrdo utilizado pedbell, e néo
disponibiliza DLL (BAYESWARE, 2005).

Possui as versodes profissional, empresarial, adad&mna estudante, sendo

gue esta Ultima é gratis, e pode ser adquiridatgr/twww.bayesware.com.
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5.3.3Hugin

O Hugin é uma kell de origem dinamarquesa para construcao de sistdenas
apoio a decisdo, com base na utilizacdo de RBgeatiieas de influéncia, que podem ser
construidos manualmente, ou a partir de basesditsda

Baseia-se nos algoritmos PC e NPC para a apreraizag estrutura e o
algoritmo EM para estimar o valor das probabilidgadendicionais em bases de dados
gque possuam campos com valores ausentes (HUGIN).200

A shell € composto de urklugin Graphical User InterfacéGUI), de um
motor de inferéncias e ddéugin API.

O Hugin GUI possibilita a criacdo e a alteracdo no model&®B, bem como
realizar operacdes sobre as evidéncias e exibiistibdicdo de probabilidades
(HUGIN, 2005).

O motor de inferéncias que € utilizado pélagin interface de usuario
grafica possui um compilador, responsével pelaizagio de consultas, e pode ser
utilizado por meio das API disponiveis pstaell(HUGIN, 2005).

O Hugin API fornece uma série de API para diversas lingnagde
programacao, como C, C++, JavaVesual Basi¢ permitindo que programadores
possam construir aplicacdes baseadas em RB e digmmrecursos do motor de
inferéncias dahell(HUGIN, 2005).

Possui versdes comerciais, comieaelopere aexplorer académicas, como
aresearcher, education& aclassroome uma versao gratuitalite.

A versadlite suporta bases de dados no formato texto (.dalodenitada a

500 registros e pode ser adquirida em http://wwgirhaom.
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5.3.4Genie

O Genie € umashell para construcdo de modelos de apoio a deciséao,
baseados em RB e diagramas de influéncia, de aqgratgmanho e complexidade, a
partir de bases de dados ou manualmente pelo ag@&ENIE, 2006).

A shellé composta de uma interface grafica, que pernttéagao de varios
modelos de RB ao mesmo tempo, sendo pratica aatiea entre elas, a visualizacao
das redes criadas, bem como a realizacéo de infaggn

O Genieé acompanhado de uma API cham&aaile,que € uma biblioteca
de funcbes onde estdo implementados modelos ptighabs que permitem criar,
editar, salvar modelos gréaficos, e assim, usa-a p raciocinio probabilistico e a
tomada de deciséo sob a incerteza (GENIE, 2006).

Suporta bases de dados nos formatos texto (.&tf,.abv) egenie data files
(.gdat), que é o padréo utilizado psheell, bem como acesso via ODBC.

O Geniefoi desenvolvido pela Universidade de Pittsbudglgratuito e pode

ser adquirido em http://genie.sis.pitt.edu.

5.3.5UnBBayes

O UnBBayes é um projeto brasileiro da Universidatie Brasilia que
permite a constru¢do de RB pelo usuério ou a pethases de dados.

Baseia-se nos algoritmos de busca e pontuacéo, B2eeno de analise de
dependéncia, CBL versdes A e B (implementadshell BNPC) que o usuéario pode

escolher para a realizagdo da aprendizagem.
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O UnBBayes é composto de um ambiente visual eaitiver e de uma API,
ambos escritos em Java, para edicdo e compilacd®Bdeentrada e propagacao de
evidéncias, realizacdo de inferéncias probabitistie para aprendizagem da topologia
e/ou parametros da rede (LADEIRA et al, 2006).

Pelashell para realizar aprendizagem em bases de daduscessario abrir
um arquivo .txt, pois ahellsuporta bases de dados somente no formato textseguir
um assistente guia o usudrio durante o procesgmsgivel escolher as variaveis e o
algoritmo e, a segquir, definir as relacbes entaacaariavel. Por fim, a RB é gerada,
podendo ser editada e visualizada (estrutura eapiidades) no proprio ambiente
gréfico.

A shell € umsoftwarelivre, gratuito, para uso ndo comercial, podenglo s
adquirida em http://unbbayes.sourceforge.net.

Outrasshells de mineracdo de dados em RB podem ser enconteadas
http://directory.google.com/Top/Computers/Artificimntelligence/Belief_Networks/Sof
tware ou http://www.cs.ubc.ca/~murphyk/Bayes/bnkofil

O processo de KDD associado as RB tem gerado pesqgrélacionadas a
extracdo de conhecimento a partir de bases de dado® pode facilitar a aquisicdo de
conhecimento na construgéo de SEP. Alguns trabalblm® aprendizagem de RB serdo

vistos a sequir.
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6 ESTADO DA ARTE

A seguir, sdo apresentados alguns trabalhos deuipascelacionando o
processo de KDD em RB, pela utilizacdo dos algaritiie aprendizagem ou por meio
dasshells ja que na pesquisa realizada nao foram encomstiaaioalnos que realizaram

sua integracao via API.

6.1 AQUISICAO DE CONHECIMENTO EM SISTEMAS ESPECIARTAS
PROBABILISTICOS POR MEIO DA DESCOBERTA DO CONHECINMHO

EM BASE DE DADOS PARA CONSTRUGCAO DE REDES BAYESIANA

Trabalho de concluséo de curso realizado na Undagts do Extremo Sul
Catarinense. O trabalho consistiu em realizar cgeso de aquisicdo de conhecimento
em SEP, por meio do KDD, gerando RB. Realizou-s& p@squisa das principais
shellsfreewaresde mineragéo de dados em RB, bem como uma compagag@ elas,
sendo feita a escolha dhell BNPC para a aquisi¢cao de conhecimento, a partimoke
base de dados sobre Diabetes Mellitus tipo doisetm bairros da cidade de Criciima,
resultando em uma RB, a qual foi analisada por spe@alista neste dominio de
aplicacao e apresentou resultados adequadosjmaédle comportamento da populacdo

estudada (MANARIN, 2004).
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6.2 APLICACAO DE REDES BAYESIANAS PARA EXTRACAO DE

CONHECIMENTO DE BASES DE DADOS

Trabalho de conclusdo de curso realizado na Undagte da Amazénia. O
objetivo do trabalho foi compreender o processoK@®, detalhando suas etapas,
principalmente a de mineracdo de dados, analisgli@acdo de RB como forma de
representacdo do conhecimento a partir de basedades, como também utilizar
algumasshells para esta finalidade. Foi apresentado ao finaltrdbalho, como
resultados conquistados, um estudo de caso sobiscm® operacional na atividade
bancaria, analisando-se uma base de dados de @geide crédito por meio dakells

de mineracao de dados BNPC, BKBlegin Lite(NETO; LIMA; AFONSO, 2002).

6.3 SEPE: SISTEMA ESPECIALISTA PROBABILISTICO PARAPOIO AO

DIAGNOSTICO DE POTENCIAL ECONOMICO

Dissertacdo de mestrado realizada na Universidaelder&l de Santa
Catarina. O objetivo do trabalho foi desenvolversistema para apoiar o planejamento
mercadoldgico a partir do conhecimento do potenet@indmico dos municipios de
Santa Catarina. Em sua elaboragéo, trabalhou-sedados incertos sobre o mercado,
as decisfes sdo tomadas sem ter as informacdessaeae e, para que o diagnostico
seja realizado de uma forma mais eficiente, osidésndevem visualizar os dados
relacionados ao potencial de uma forma grafica pamsejam investigadas relacdes

entre varidveis endégeda® exdgends aos Correios, por meio de evidéncias

2 Variavel exégena é a variavel que néo é deterraipatb modelo, sdo insumos introduzidos no modelo.
Svariavel endégena é aquela determinada pelo modwi finalidade é explicar como variaveis
exogenas influenciam as variaveis endogenas.
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observadas. O SEPE possui uma base de conheciateatizavel e empregou métodos
de mineracdo de dados no processo de aquisic@aleatédo de conhecimento de uma

base de dados (PASINI, 2002).

6.4 E-BAYES: SISTEMA DE AVALIACAO DA EVASAO ESCOLAR

Dissertacdo de mestrado realizada na Universidagdergl de Santa
Catarina. O sistema utiliza uma RB e mineracaoatos para apoiar o gestor de uma
universidade a avaliar a evasao escolar de um aunisersitario, permitindo fazer a
previsdo da permanéncia ou ndo de um aluno no eupsntir de suas caracteristicas
sécio-demograficas, buscando na base de dados gsadlunos daquele curso sao

similares as caracteristicas do aluno em quest@¥ RIS NETO, 2002).

6.5 APRENDIZADO AUTOMATICO EM REDES BAYESIANAS

Dissertacdo de mestrado realizada na UniversidadBrasilia. O objetivo
principal do trabalho foi mostrar o estado da ddeaprendizagem em RB, estudando
seus algoritmos e comparando o desempenhsheiés dos dois mais significativos ao
processo de aprendizagem, o algoritmeond and collapseertencente a categoria dos
métodos baseados em busca e pontuagdo e o alg@®Bhautilizando o método de
analise de dependéncia, ambos aplicados a umadeasasos comum, sendo que 0
altimo, mostrou-se mais eficiente. Outro algoritmoK2, pertencente a categoria dos
métodos de busca e pontuacgdo, foi implementaddieadp & mesma base citada, e

também mostrou-se eficiente, gerando um RB proxianaeal (CARNEIRO, 1999).
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6.6 MODELAGEM DE REDES BAYESIANAS A PARTIR DA IDENIFICACAO

DE PADROES EM BASES DE DADOS

Tese de doutorado realizada na Universidade Federalo Grande do Sul.
O objetivo do trabalho foi realizar a analise digpatmos de aprendizagem em RB, de
forma a extrair modelos de conhecimento a partibakes de dados, fazendo com que
estas novas informacfes possam auxiliar o espstaiaio engenheiro do conhecimento
na etapa de aquisicdo do conhecimento que compfesso de construcdo de um SE.
Obteve-se como resultados que dois algoritmos a@siderados 0os mais importantes, o
CBL, que utiliza a analise de dependéncia entrgaaisiveis, e 0 K2, que utiliza o
meétodo de busca e pontuacéo, para gerar RB a garbases de dados, sendo que, o
CBL esta condicionado a um conhecimento do dondei@aplicacdo para ser gerada a
rede (KOEHLER, 2002).

No préximo capitulo é descrita a metodologia wilia na pesquisa para o

desenvolvimento do protétipo.
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7 MINERACAO DE DADOS EM REDES BAYESIANAS UTILIZANDO A API

DA SHELL BELIEF NETWORK POWER CONSTRUCTORBNPC)

O presente trabalho consiste na utilizacdo dogseswda APl de umshell
freewarede mineracdo de dados em RB e um ambiente de adgemento, para a
aquisicao de conhecimento automatizada em SERtiagmbases de dados.

A metodologia para a realizacdo do trabalho fai@mia com o levantamento
bibliografico a respeito dos temas da pesquisa.sEguida, para o cumprimento dos
objetivos, foram realizadas as seguintes etapas:

a) levantamento dasshells de mineragdo de dados em RB que

disponibilizam API,

b) selecdo de umahell e de um ambiente de desenvolvimento para a

construcao do protatipo;

c) estudo dos recursos da APIsteell selecionada;

d) integracdo da APl com o ambiente de desenvolvimerdonstrugcéo de

uma interface gréfica;

e) definicdo de uma base de dados para realizac&ss t

7.1 SHELLS B MINERACAO DE DADOS EM RB QUE DISPONIBILIZAM API

Durante o processo de levantamento slasls de mineragcéo de dados em

RB, verificou-se que muitas delas nao disponihiizeecursos de API e, das que

disponibilizam, destaca-se que a maioria ndo piissila aprendizagem a partir de
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bases de dados. Algumas dessals como o MSBN$ daMicrosoft sdo responsaveis

somente por realizar inferéncias; outras, corhtugin Developet, ndo sadreewares.
Dentre as pesquisadas, que foram relacionadagmabit3, destacam-se trés

shells por possuirem API para aquisicdo de conhecimeui® serdo descritas a seguir:

o Hugin Lite®, o BNPC e o UnBBaye$

7.1.1 Hugin Lite

O Hugin Lite € a versao gratuita, disponivel para varias patas,
oferecida pela empreddugin Expert que inclui um ambiente grafico que auxilia o
usuario na criacado das redes, élugin Decision EngindHDE), que contém quatro
tipos de interfaces para ambientes de programacéseja, APl para C, C++, Java e
Visual Basi¢ e também seus manuais de uso. Em ambos, € passigeruir uma RB
manualmente ou por meio da aprendizagem a parhasies de dados.

As API doHugin permitem que programadores possam construir gpksa
baseadas em conhecimento, por meio do uso de shlegelbas, oferecendo, assim,
recursos de aprendizagem e inferéncia no desenvaino de SEP.

Nessashell, para a construcdo de uma RB via API, utiliza-selgmritmo
PC para aprendizagem da estrutura da rede e o aigoftM® para definicdo da
distribuicdo das probabilidades condicionais.

Na linguagem C, a API dessshell chama-sehugin.dll que deve ser

declarada juntamente com a bibliotéeeyin.hpara que seja possivel utilizar essa DLL.

* Disponivel em: http://research.microsoft.com/athBBNx.

® Pacote especifico para desenvolvedores, dispagrivehttp://www.hugin.com.
® Disponivel em: http://www.hugin.com.

" Disponivel em: http://www.cs.ualberta.ca/~jchemgihtm.

8 Disponivel em: http://unbbayes.sourceforge.net.

® Algoritmo baseado no método de busca e pontuacao.
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Basicamente sua utilizacdo consiste nas seguinteds, que devem ser chamadas
respectivamente:

a) h_domain_t h_load_domain(h_string._tesponsavel por abrir uma base

de dados, de onde sera descoberto o conhecimento,

b) h_status_t h_domain_learn_structure(h_domainfuhcdo que realiza a

aprendizagem da estrutura;

c) h_status_t h_domain_learn_tables(h_domainr¢pliza a aprendizagem

das probabilidades condicionais;

d) h_status_t h_domain_save_as_net(h_domain_t,h_st)irexporta a rede

criada.

Embora aHugin disponha de uma série de manuais sobre 0 usadeA§ll,
nao fica compreensivel, na verdate, a maneira como elas devem ser chamadas, de
que forma os parametros devem ser passados péracées e como tratar a base de
dados.

Durante o estudo dessa APBhtrou-se em contato com o fabricantesdall,

a Hugin Expert para ver se a mesma dispunha de um material fdegmeia mais
detalhado sobre a utilizagdo das API para a aguisiip conhecimento em bases de
dados. A empresa retornou, relatando que toda @ntE@acao gratuita encontrava-se
no HDE. Entrou-se em contato também com a Unicaeseptante brasileira da
empresa, mas a mesma nhao se manifestou favorgetcalisa, justificando que seu
objetivo é comercial e ndo académico.

A segundahellde mineracao de dados em BRudada foi o BNPC.
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7.1.2 BNPC

O BNPC é utilizado na plataform@&indows composto de um assistente
gréfico que auxilia o usuario na escolha das candigbes referentes a base de dados no
processo de construcdo da RB, e de uma API. Fengek/ido no Canada, por Jie
Cheng, pesquisador do Departamento de Ciéncia dgp@acdo da Universidade de
Alberta.

A API do BNPC é umactiveX*® DLL, que permite sua integracdo a outras
ferramentas que trabalham com RB, mineracdo de sdaslstemas baseados em
conhecimento e ambientes de desenvolvimento (CHER@).

Via API, para a construcdo de uma RB, utiliza-salgoritmo CBL,
disponivel nas versdes A e B, para a aprendizageestdutura e das probabilidades.

Basicamente, a utilizacdo da API inicia-se refammdn-a em um novo
projeto a ser desenvolvido. A seguir, cria-se urfetobdatasete sdo chamadas as
fungbes Init(), Construct() e LearnCP(), responsaveis, respectivamente, pela
inicializac&o, construcao e exportacao da RB.

Entrou-se em contato com o fabricante skeell para ver se o mesmo
disponibiliza material extra sobre sua API, e obtsg, como retorno, que toda
documentacado existente € encontrada ensiseu

A terceirashell analisada, por possuir API para aquisicdo de comasto

em bases de dados, foi 0 UnBBayes.

1% Conjunto de tecnologias que facilitam a integrag@iversos tipos de aplicago.
1 Algoritmo baseado no método de analise de deperalén
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7.1.3 UnBBayes

A shellUnBBayes € unsoftwareaberto, desenvolvido em Java pelo Grupo
de Pesquisa em Inteligéncia Atrtificial do Departatnede Ciéncia da Computacao da
Universidade de Brasilia, disponibilizado gratuitente para fins ndo comerciais,
independente de plataforma, para a construcio deER@mposta de um ambiente
visual, uma maquina de inferéncias e de uma API.

A APl do UnBBayes € uma biblioteca de classésssescrita também em
Java, e sua documentacdo é encontradaelppdashell onde é possivel analisar suas
funcionalidades.

Via API, para a construcédo de uma RB, s&o utiligan® algoritmos K2,
B> e CBL™ nas versdes A e B, sendo que cada um deles, énsgsel pela
aprendizagem da estrutura e das probabilidadess Edgoritmos estdo implementados
dentro do packagé® unbbayes.aprendizagem fornecido pela API. Ngssekage,
existem quatro classes que implementam funcdesatd@com os algoritmos citados.
As funcdes referentes a cada algoritmo séo:

a) K2(NodelList variables, byte[][] dataBase, int[] ¥@g long caseNumber,

java.lang.String metric, java.lang.String paranglban compacted);

b) B(NodelList variables, byte[][] dataBase, int[] t&G long caseNumber,

java.lang.String metric, java.lang.String paranglban compacted);

c) CBLA(NodelList variables, byte[][] dataBase, intgctor,

long caseNumber, java.lang.String param, booleampected);

d) CBLB(NodelList variables, byte[][] dataBase, inggctor,

long caseNumber, java.lang.String param, booleampected).

12 Algoritmo baseado no método de busca e pontuacao.
'3 Algoritmo baseado no método de anélise de deperaién
* Em Java, é uma maneira de agrupar classes dévobjefins ou de uma mesma aplicacao.
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Essas funcbes recebem como parametros uma listardeveis, e uma
matriz com os dados do arquivo da base de dadaspartir disso, monta a RB
correspondente.

Entrou-se em contato com o responsavel na Uniadsidle Brasilia pela
parte de aprendizagem dshell para ver se o mesmo disponibilizava uma
documentacdo mais precisa sobre como integrar sBA & um ambiente de
desenvolvimento, e obteve-se como retorno, que raaterial existente, encontra-se no
help dashell

A seguir na Figura 7, é realizada uma comparacéie as API dashells
analisadas, que fazem aprendizagem, onde sdo oasst@s suas caracteristicas
referentes a disponibilidades de linguagens, @gdia de inferéncias, complexidade de

uso, documentacéo, realizacado de aprendizagentiagmbases de dados, quantidade

de algoritmos implementados, entendimento dos patréasidas funcdes e quantidade

de funcdes.
CARACTERISTICAS DAS APT ANALISADAS HUGIN LITE BNPC UNBBAYES
Shell freeware Sim Sim Sim
Quantidade de API Quatro Uma Uma
Linguagens disponibilizadas pela API C, C++,Java, | Linguagens 32 Tava
Visual Basic bits
Presenca de fungdes na API para inferéncias Sim Nio Sim
Complexidade no entendimento do uso da API Mais Menos Mais
complexa complexa complexa
Realizagio de aprendizagem a partir de bases de dados Sim Sim Sim
Documentagio da API Manuais Site Help
Documentagio restrita sobre a utilizagfio daz fungbes da API para Sim Sim Sim
aprendizagem a partir de bazes de dados
Quantidade de fungées presentes na APT Muitas Trés Muitas
Especificagiio de todos os pardmetros passados as fungdes da API Pouca Sim Pouca
Quantidade de algoritmos para aprendizagem a partir de bases de Dois Um Trés
dados
Algoritmos disponibilizados para aprendizagem a partir de bases de PC,.EM CBL B.K2, CBL
dados (versfes A eB) | (versdes AeB)

Figura 7. Comparacéo entre as API slaslls
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De acordo com o estudo dessdeells verificou-se que a documentacéo
referente a utilizacdo de suas API para a aquisiedmnhecimento a partir de bases de
dados foi muito restrita em todassiells.

Sendo assim, pelas caracteristicas apresentadaseldcionada umahell

para a integracéo, conforme sera visto a seguir.

7.2 SELECAO DE UMASHELLE DE UM AMBIENTE DE DESENVOLVIMENTO

Dentre as APEestudadas, foi escolhida a APl do BNPC para aratég a
um ambiente de desenvolvimento, primeiro, porquedvia (2004) a descreve como a
shell que melhor gerou a RB para a base de dados efxaftn seu dominio de
aplicacdo; segundo, pelo fato das outshells ndo disponibilizarem material de
referéncia especifico sobre o uso de suas APkiterqor sua documentagdo mostrar,
de maneira mais detalhada, cada parametro queseeyEssado para suas fungoes; e
guarto, porque Koehler et al (2004) descreve quadgoritmo do BNPC, descrito no
Apéndice A, é um dos mais eficientes e ageis parprendizagem de RB a partir de
bases de dados.

Ressalta-se que o BNPC também é escasso de réde@mao que o Unico
material existente sobre sua API encontra-sesiteoda shell onde sua utilizacdo €
descrita de maneira simplificada.

Embora o fabricante tenha testado a APl do BNPQ@dssapenad/isual
Basic o0 mesmo considera possivel sua integragdo coigugraoutra linguagem de

programacao 3RBits (CHENG, 2006).
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Nos testes realizados com os ambientes de deseneoko C++ Builder e
Delphi, ndo foi possivel realizar sua integracdm @ APl do BNPC, pelo fato da
conexdo com a base de dados ser realizada utitizandnecanismo denominadata
Access ObjectgDAO), e de ser muito restrita a documentacéo adedimguagens
utilizando esse tipo de conexao.

Dessa forma, optou-se pela linguagem de programdisiial Basicpara a
construcdo do prototipo, pois, aléem de ser recoaagelo fabricante, aceita esse tipo
de conexao e dispbe de exemplos de como fazeaessso a dados.

Considerando a utilizacdo do BNPC, a seguir seefallthdos os recursos de
sua API para a aquisicdo automatizada de conhetmerconsequente construcao de

RB a partir de bases de dados.

7.3 ESTUDO DOS RECURSOS DA API DO BNPC

Os recursos disponiveis pela APl do BNPC, denomairBdPCAPI.DLL,
estdo concentrados em trés funcédsitf), Construct() e LearnCP(}, responséaveis
pela aprendizagem estrutural e probabilistica de RB.

A primeira delas, a funcadnit(), inicializa a construcdo da rede, e é
composta de alguns parametros, descritos abaixo:

a) dbobj: representa a conexdo ao banco de dados por meim adbjeto

DAO, que pode ser um DAO/JETou DAO/ODBCDirect?:
b) txttbnm: € o nome da tabela do banco de dados;
c) intnumflds: representa o numero de campos da tabela que serdo

utilizados na construgéo da RB;

!> permite acesso a fontes de dados externas.
16 permite acesso aos bancos de dados por meio d€ODB
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d) fldnames(): € um vetor do tamanho do parametro anterior (mflus) e
contém o nome dos campos escolhidos;

e) txtfrgfld: se os dados da tabela estiverem no formato coaymGtesse
parametro recebe o nome do campo que contém asefreigs; caso
contrario, esse parametro ndo recebe nome nenhum;

f) bco: esse parametro recebe verdadeiro, caso os casgmibkidos para a
geracdo da RB, localizados no vetor fldnames(\ve&sm na ordem
correta de dependéncia, ou falso, se néo estiveréemados;

g) arrpo(): representa uma matriz bidimensional quadrada menafo
arrpo(a,b) do tamanho do parametro inthumflds eBpado
anteriormente. Quando “a” for causa indireta de, ‘twi “a” aparecer
antecipadamente em relacdo a “b” na ordenacao dierfles(), essa
posicdo da matriz recebe valor 1; caso contréuglye valor O;

h) arrce(): também representa uma matriz bidimensional quadrzeal
forma arrce(a,b) do tamanho do parametro intnumfisgando “a” for
causa direta de “b”, essa posi¢cdo da matriz recale 1; quando n&o
for, recebe valor O;

1) arrfl(): representa uma matriz bidimensional quadrada manafo
arrfl(a,b) de tamanho intnumflds. Esse parametfergese aodinks
proibidos, isto é, relacdes que ndo devem aconkuge 0S campos
escolhidos. Quanto “a” ndo deve se relacionar chinéssa posicao na
matriz recebe 1; caso contrario, recebe valor O;

j) root(): € um vetor do tamanho do parametro inthumflds e dger

preenchido conforme a ordem do vetor que conténop®es dos campos

" Formato onde cada registro possui uma variavelinfoema a sua freqiiéncia, com o intuito de evitar
ocorréncias maltiplas.
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escolhidos da tabela (fldnames()). Assim, os cangp@esdevem ser nés

raizes da RB, devem receber valor 1 no vetor roo&) posicéo

correspondente ao vetor fldnames(); caso contn&o@pbem valor 0;

k) leaf(): também é um vetor de tamanho inthumflds e funcamanesma
forma que o parametro anterior, mas dessa veznigefios nos folhas da
RB por meio do valor 1 no campo correspondentey oasampo nao for
folha, recebe valor O;

[) txtinputlog: € um parametro opcional e refere-se a um arquéviogl
criado anteriormente pelshell ou pela APl (no parametro seguinte),
onde sdo armazenadas informacdes a respeito dégucagdes que
levaram a construcdo de uma RB, visando acelgpanaesso de criacao
de uma nova;

m) txtoutputlog: € também um parametro opcional que salva e arrmazen
num arquivo ddog, informacdes a respeito do processo de criacdo da
RB, que podera ser usado no parametro anterior.

A segunda funcdo da API, definida cor@onstruct() € responsével por
construir a RB, de acordo com os dados passadasap@ancadnit(). Ela é composta
de trés parametros:

a) times_of default: representa o valor dthreshold®. A shell traz
como default o valor 1.0, mas os valores vdo de 0.1 a 10.0.
Geralmente, segundo o fabricante, ndo é precisoamedsa
configuracdo, pois o valatefault garante bons resultados. Na API

esse valor também pode ser configurado;

18 valor de corte, que representa o tipo de relafgite(ou fraca) a ser encontrada entre as variaveis
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b) bpreserv: esse parametro recebe verdadeiro, caso as reldedes
causa e efeito definidas pelo usuario devam seepradas, ou falso,
caso possam ser descartadas;

c) graph(): representa uma matriz bidimensional quadrada naafo
graph (a,b) do tamanho do parametro intnumflde@ipado na
funcdo anterior. Esse parametro é quem recebe eiRta, e € nele
que devem ser realizadas mudancas caso haja aidedesde criar,
trocar ou anular uma relacdo de um no a outrodia Feara se alterar
a rede, tém-se as seguintes situacoes: se “a”"iveéiorélacao direta
com “b”, essa posicado da matriz recebe valor Oaséor pai de “b”,
entdo essa posicdo da matriz recebe valor 1; sdofbpai de “a”,
essa posicdo da matriz recebe valor 2; e se “dj’d€m relacéo
direta, mas a direcdo ndo pode ser decidida, ggmsia matriz onde
esse caso acontece recebe valor 3.

A terceira e ultima funcdo da API chamaksarnCP()e é responséavel por
exportar a RB para um arquivo, com base no quedbnido nas funcdes anteriores.
Ela é composta de dois parametros:

a) graph(): o mesmo parametro da funcao anterior, que refresdRB
criada e possivelmente alterada, caso tenha stEss&io;

b) txtfilenm: representa o nome do arquivo para o qual a RBsséra.

A API suporta os formatos (.net) paradagin Expert (.dne) para o
Netica e (.bif) para 8ayesian Interchange Format

Apo6s a chamada dessas trés funcdes, a API geraatitamente a RB, com

suas partes quantitativa e qualitativa, a partipalesagem dos parametros, e a salva em

um arquivo de acordo com a extenséo escolhidagairsea rede pode ser visualizada
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em umashell para inferéncias em RB, como o Netfcau oHugin, de acordo com o
formato salvo.
A seguir, sera realizada uma comparacdo entre assos da APl e as

etapas que shelldisponibiliza em seu assistente gréfico.

7.3.1 Comparacéo entre ahelle a API

Para o entendimento do funcionamento dos recursdsPd, foi necessario
estudar o processo de construcdo da redespelhpelo fato dos nomes e da seqiéncia
dos parametros passados para as trés funcdes deseARlacionarem com as etapas que
ashelldisponibiliza em seu assistente grafico.

Na comparacdo, adotou-se a ordshel®API, ou seja, mostra-se como
determinada acéo € realizada no BNPC e, em segun® essa mesma acdo acontece
ou é tratada pela API, para que as suas funcda®s seglhor compreendidas.

O assistente grafico do BNPC € composto de cinapast principais que
ajudam o usuario na construcdo da RB. Os trés pampassos referem-se a conexao a
base de dados e a escolha dos campos que dever#Eades na etapa seguinte, que a
shell denomina de dominio do conhecimento, onde seilifms fes ajustes e relacdes
com essas variaveis selecionadas. No passo fidé-ge salvar um arquivo bty com
as informacdes das configuracdes usadas duramteesgo ou importar um ja salvo.

A Figura 8, ilustra a tela de apresentacasluzl onde o usuario pode ter

informacdes a respeito da versao, do funcionamenteg outras.

19 Disponivel em: http:// www.norsys.com.
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bBelief Network PowerConstructor - Introduction L._J =

Welcome to PowerConstructor!

This wizard constructs the Bayesian belief network
structure automatically from a data set which
contains discrete (categorical) data. You can also
provide domain khowledge to help the construckar i
you like, (An built-in discritizer is available for

The wizard gathers information about the data set
through S simple steps. If you want to change the
information you gave in a previous step, You can
always go back and chanae it, After you have
provided all the necessary information click Finish
button to let the system construct the belief
hetwork structure for you, Online help is available
for each step. Enjoy it!

About J Help I Cancel I

Figura 8. Tela de apresentacdo do BNPC
Fonte: CHENG, J. (2006)

O primeiro passo dshell (Figura 9) representa a escolha do formato em que

a base de dados se encontra.

1% Belief Network PawerConstructor - Step 1 of 5 iy O

Select the database format of your data
set from the list:

Access ||
dBase III [
dBase Iy
dBas= 5.0
FoxPro 2.0
FoxPro 2.5
FoxPro 2.0
FoxPro 3.0 | =
Paradox 3.x
Paradox ¢.x
Paradox 5.

Excel 3.0

Excel 4.0

Exeel 5.0 or Excel 595
Excel 97 |
Tesxxt File el

About J Help I Cancel I < Back | Mext = I

Figura 9. Tela de apresentacdo do BNPC
Fonte: CHENG, J. (2006)

A seguir, no segundo passo, especifica-se o0 camimide o arquivo se

encontra, conforme mostra a Figura 10.
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1% Belief Network PowerConstructor - Step 2a of 5 [LJ ' @
Enter the path and the name of the the
database that contains your data set into
the input boy below. You can alsa click the

| browse button to select a database file,
a
=
=3
Database Mame:
| BMPCBase de dados. xls
Erowse. ..
About Help | Cancel | < Back [t = |

Figura 10. Caminho da base de dados
Fonte: CHENG, J. (2006)

Via APl do BNPC, esses dois passos sao realizadiigando um
mecanismo de conexao a banco de dados DAO, DLLveoejunto com dMicrosoft
Office e que permite o uso de uma linguagem de prog&onaara acessar e manipular
dados em bancos de dados locais ou remotos. O [@At@de suporte a dois tipos
diferentes de ambientes (ou espacos de trabalhodriss de dados:Microsoft Jet’,
gue permite acesso a fontes de dados externas, pomexemplp Exce|] Access
Paradox por meio de undriver chamaddndexed Sequential Access MetHqdSAM):;

e 0 ODBCDirect? que permite acesso aos servidores de bancos de dadmeio de
ODBC (OFFICE, 2006).

Dessa forma, existem duas formas de conexdo DAleesos objetos que

devem ser tratados para trabalhar no tipo de aesssthido. Na API, esse objeto DAO

€ 0 primeiro parametro passado para a fuhgi&), conforme mostra a Figura 11.

% Um sistema de gerenciamento de bancos de dadaggugera e/ou armazena dados de um banco de
dados do usuario ou do sistema.

2 Umdriver que pode ser especificado, localizado no regiird/indowse que contém os formatos dos
bancos de dados externos.

22 Acesso direto a ODBC, sem utilizaMicrosoft Jet
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Init txtthmm, intnuwflds, fldnames, txtfrgfld, bco, arrpo,
arrfce, arrfl, root, leaf, txtinputlog, Cxtoutputlog)

Figura 11. Parametro que representa o objeto daxéorDAO
Fonte: CHENG, J. (2006)

Ressalta-se que 0 objetivo desse trabalho é explsraecursos de API da
shell,e ndo concentrar-se na questdo do acesso aoslmndados possiveis de serem
conectados utilizando esse mecanismo DAO.

No terceiro passo (Figura 12), escolhe-se o coojdet dados (tabela) da
base de dados, e os campos da mesma que serds nsagmxima etapa. Na API,
conforme Figura 13, essas configuracdes sao repaelss pelos parametros txttbnm,
intnumflds, fldnames(), txtfrgfld, que referem-sespectivamente, ao nome da tabela,
por meio da conexado a base de dados pelo objeto Be&lizada pelo parametro dbobj;
ao numero inteiro adquirido pela contagem dos carsptecionados da tabela; ao vetor
contendo o nome dos campos escolhidos; e ao nomeaohpo que contém as

freqUéncias, caso a tabela da base de dados mstejanato compactado.

1= Belief Metwork PowerConstructor - Step 30f 5 [ZJ ' @

1. Please select a data set from the current database.
|Datadia L]

2. If the data set is in the condensed format, select the field that
contains the frequencies; otherwise, select "None”,

|N0ne L]

The Data Set (first 100 records)

3. Check the Figlds that wou want ko

) X . LNIDADERS | MUMERGDO | DATA =
|nc-Iude in the:belief network, : 1| 5oavista 24/7/2003 LIN
:EL"'OG:EB“_: il 2| Boatista 14/8/2003 | AMI
:H:” :rite:;“l"ares 3| Boavista 90,0000! 8/10/2002 M&
v-T;Lagsmo 4|Boavista £50,0000 9/10/2002 MA
Sy 5| Boavista 704,0000  6/3/2002 AN
< Ohesidade 6| Boavista 775,0000 12/9/2002 CEf
| SOBREPESO]cbesidade 7| Boavista §47,0000 23(3/2002 LT v |
[ DIABETESEE [ E ]
About I Help | Cancel | < Back [t = | B |

Figura 12. Escolha da tabela e dos campos
Fonte: CHENG, J. (2006)
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Initl:dl:u:uhj, txtfrgfld, oo, arrpo,

arrce, ar ; oot ceal, txtinputlog, txToutputlog)

Figura 13. Parametros nome da tabela, nimero deasawetor de nomes, variavel das freqiiéncias
Fonte: CHENG, J. (2006)

O quarto passo para a construcdo da RB usando &€ BNRsiste no que a
shell denomina de dominio do conhecimento, onde os camepl@cionados na etapa
anterior sdo relacionados entre si. Pshell € possivel avancar essa etapa nao
especificando nada nela e, nesse caso, a RB gaxadasenlinks entre os campos. No
editor grafico, na parte final do assistente, oaddemonstrada a parte qualitativa da
rede, € possivel atribuir relagdes entre os nees. Pela API, € interessante passar
0S parametros corretos nessa etapa, para que j@da hacessidade de alteracdo nos
links na funcadConstruct() Como esse passo é o mais importante na constrlacge,
ele deve ser bem analisado.

A Figura 14 ilustra nahell onde devem ser especificados 0s nos raizes e
folhas e, via API, conforme ilustra a Figura 15dantificacdo desses noés € realizada
com o preenchimento correto dos vetores root()ad()lerespectivamente, raizes e

folhas.

1= Belief Metwork PowerConstructor - Step 4 of 5 [ZJ ' @

Provide Domain knowledge and change advanced settings. ¥ou can skip this
step if you don't want to provide domain knowledge.

[ Camplete ardeting T Pattial ordering T Causes & effects
Forbidden links T Root & leaf nodes T Advanced settings
Flease specify root and leaf fields by checking them. & root field is a field that does not have
any parent and a leaf field is a field that does not have any child,
Root figlds Leaf fields
| AntecedFamiliares || "I Hiperarterial ||
V| Hiper Arterial [ Tabagismo :
v| Tabagismo ~ | Sedentarismo
v| Sedentarismo | | Obesidade
v Chbesidade E Iw] InfartofgudaMio
| Infartofgudaio | v Coronariopatia
| Coronariopatia w| AridevascuCereb
| AcidevascuCereb | | Peliabetico
| PeDiabetico I v Amputacao
| Amputacan | A
¥ Enable this information when constructing the belief netwark, =

About I Help | Cancel | < Back [t = |

Figura 14. Escolha dos nés raizes e folhas
Fonte: CHENG, J. (2006)
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Init (dbobi,
arrce,

arrfl,

txtthnm, dintnumflds,

Lxtinputlod,

fldnames,

txtfrgfld, bco,
Lxtoutput log)

arrpo,

Figura 15. Parametros que representam as mataizesre folhas
Fonte: CHENG, J. (2006)

A Figura 16 especifica a relacéo de causa e afeioo usuario pode definir

entre os nos definidos como raizes e folhas. Argigdy mostra que, pela API, essa

especificacao é realizada com o preenchimento dazraarce().

1= Belief Network PowerConstructor - Step 4 of 5

O

Provide Domain knowledge and change advanced settings. You can skip this

step if you don't want to provide domain knowledoe.

( Farbidden links

T Root & leaf nodes

T Advanced settings

Complete ordering

T Partial ordering

T Causes & effects

Select the cause from the first column and the effect from the second column. Lse right arrow
to add this relation and left arrow ko remove it,

antecedFamiliares
Hiperarterial
Tabagismo
Sedentarisma
Obesidade
InfartosgudaMio
Coronariopatia
BideYascuCereh
PeDiabetico
Amputacao
DoencaRenal

AntecedFamiliares
HiperArterial
Tabagismo
Sedentarismo
Obesidade
InfartoAgudoMio
Coronariopatia
AcidetascuCereh
PeDiabetico
Amputacao
Doencafenal

-

¥ Enable this infarmation when constricting the belief netwark,

AntecedFamiliares - Infarkofa |
AntecedFamiliares - Coronaric |
AntecedFamiliares -= AcideVas
AntecedFamiliares -= Peliabet
AntecedFamiliares -> Amputac.
AntecedFamiliares -> Doencak,
Hiperfrterial -= Infartofgudol:
Hiperfrterial -> Coronariopatia
Hiperarterial -> AcideVascuCer
HiperArterial -> PeDiabetico
Hiperarterial -> Amputacao  |™

import. o

Abouk I Help

| Cancel |

< Back

Mext = |

Figura 16. Relacéo de causas e efeitos
Fonte: CHENG, J. (2006)

intnuwnflds,

Init| ], txttlhrom,
arrce,}yarrfl, root,

leaf,

fldnames,
Lxtinputlod,

txtfrgfld, bco,
Lxtoutput log)

arrpo,

Figura 17. Parametro que representa a matriz dmsauefeitos
Fonte: CHENG, J. (2006)

Na shell as configuragbes avancadas, ilustradas pela &id@; sé&o

representadas na API (Figura 19) pelos dois parématiciais que compde a segunda

funcdo Construct() a ser chamada, sendo que, o primeiro, times_faulieespecifica

o valor dothreshold que por padrdo é sempre 1.0, e o segundo, bprgseserva ou

ndo as relacdes de causa e efeito definidas pelrias Salienta-se que, se a matriz

arrce() estiver preenchida, ou seja, o usuariomuefausas e efeitos, € necessario que o
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parametro bpreserv receba verdadeiro, para que eslsegdes sejam preservadas na
construcdo da rede; caso contrario, a RB, via ARb, preservara as causas e efeitos
definidos pelo usuario, podendo ficar com mais, seyu sem todos disks que foram

definidas no arrce().

1= Belief Metwork PowerConstructor - Step 4 of 5 [ZJ ' @

Provide Domain knowledge and change advanced settings. ¥ou can skip this
step if you don't want to provide domain knowledge.

[ Complete ordering T Partial ordering T Causes & effects
Forbidden links T Rook £ leaf nodes T Advanced settings
Threshold: il.D | times of the default value.

Generally, vou do nok need to change the setting, IF wou want the constructor to find anly
strong relations, use larger threshold; to find very weak relations, use smaller threshald,
Small threshod may slow down the construction process.

v Preserve the Cause & effect relationships entered in this step in the Final
result,

About I Help | Cancel | < Back [t = |

Figura 18. Configuracdes avancadas
Fonte: CHENG, J. (2006)

Constructi{times of default graph)

Figura 19. Parametrdbresholde preservacéo de causas e efeitos
Fonte: CHENG, J. (2006)

As demais opcoes desse passo do assistente gfasbell onde se define o
dominio do conhecimento, ndo precisam necessartemsgr preenchidas para a
construcdo de uma RB. Via API, essas opc¢Oes refeecminda aos parametros da
funcaolnit(), ilustrada pela Figura 20. A parte de ordenacaopteta € tratada pelo
parametro bco; a ordenacéo parcial, € represeptdanatriz arrpo(); e a ultima opcao
desse quarto passo, refere-se a questaln#teproibidos pelo preenchimento da matriz

arrfl().
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Init(dbobij, © brm, intnumflds, fldnames, txtfrqfld,
{ arrfl,)

arrce, root, leaf, txtinputlog, txToutputlog)

Figura 20. Parametros referentes & ordenagao ctanptedenacao parcialieks proibidos
Fonte: CHENG, J. (2006)

Caso a matriz arrfl() venha a ser usada, reprasgmtaqueles nés onde nao
devem havelinks entre si, deve-se tomar cuidado para que essa@oetekb nado esteja
conflitando com a matriz arrce(), que representeaasas e efeitos. Assim, o que for 1
em uma relacdo-hb em uma matriz, ndo pode ser na outra, e viceyers seja, se
duas variaveis tiveretimks proibidos, elas ndo devem ter relacdo de causgite, @ois
caso essa relacdo seja confirmada, essa situagsiommara um erro de ligagédo entre elas
na construcao da rede.

O quinto e udltimo passo do assistente do BNPC (kidl) refere-se a
criacdo ou importacdo de um arquivo de log j& sadwaeriormente, contendo
informacgBes das configuracdes realizadas até agsihell Na API (Figura 22), essas
opcdes representam os dois Ultimos parametros denada Init(), txtinputlog e

txtoutputlog, responséaveis pela importacdo e coi@giumog, respectivamente.

1% Belief Network PowerConstructor - Step 5 of 5 [ZJ ' @

& log file stores intermediate resulks of a construction process on a
particular data set. Once & log file is created, it can speed up the
construction process up ko 10 times when vou process the same
data set again. & log file remains walid as long as the undetlying
data set has not been changed. Different settings on Fields
included', 'domain knowledge' or 'Threshold' do not affect its walidity.

If wou have processed this data set before and created a log File,
enter the log file name ko speed up current process, Please make
sure it is valid,

Input log file: | Browse...

Create alog file For the data set. To update the existing input log
file, enter the same file name as the input log file,

Output log file: | Browse. ..

About I Help | Cancel | < Back Einish

Figura 21. Criacdo e importacdoldgsde configuracéo
Fonte: CHENG, J. (2006)
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Init(dbob]j, txtthom, intnumflds, £1 es, LxL o, arrpo,
arrce, arrfl, root, leaf,(tCxtinputlog, ltxtoutputlog)

Figura 22. Pardmetros que representam criacdo@tagio de logs
Fonte: CHENG, J. (2006)

Apos a utilizacdo do assistente graficastiallBNPC, apresenta-se uma tela
(Figura 23), mostrando que o processo foi finalizdtkistem algumas opc¢des presentes
nessa parte, que se referem a exportar a redeaque@ um dos formatos descritos
anteriormente, e ao editor grafico, que pode sertalpara a visualizacdo dos nés e das
relacbes entre eles, bem como a realizacdo devpassilteracbes nokénks da RB
criada, antes da mesma ser exportada. Na APl @&, qualquer alteracéo nlosks
— apos a chamada da fundad() — pode ser realizada na matriz graph(), que € ande

RB ficara até ser chamada a funt&arnCP() para salvar a rede.

1% Belief Network PowerConstructor - Finished! L._J

It is finished! You can print a report or save it as a text file, IF vou
like, ywou can go back to change the settings and do it again,

AntecedFamiliares - = InfartofgudoMio  AntecedFamiliares -= C
AntecedFamiliares - > Amputacan  AntecedFamiliares - = Doence
HiperArterial - = AcidetascuCereb  Hiperarterial - = PeDiabetico
Tabagismo - > InfartoAgudoMio  Tabagismo - > Coronatiopatia
Tabagismo - Amputacan  Tabagismo - DoencaRenal Sedent
Sedentarismo - > AcidevascuCereb  Sedentarismo - = PeDiabetic
Obesidade - > InfartoAgudoMio  Obesidade - = Coronariopatia
Obesidade - > Amputacan  Obesidade - DoencaRenal

4| I | [

Prirtrepart | Savereport..|  BMeditor | ExportBn... |

About I Help | Cancel | zBack | Sl | Close |

Figura 23. Opcdes permitidas apos a construcaddda R
Fonte: CHENG, J. (2006)

Construct (times of default, bpreservf graph)

Figura 24. Parametro responsavel pela alteracéinkdma rede
Fonte: CHENG, J. (2006)
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A Figura 25 mostra a tela do BNPC responsavel pgfsortacdo da RB
gerada, sendo possivel definir um nome, o formeatn]ocal onde o arquivo sera salvo.
Via API, conforme ilustra a Figura 26, a exportaci&orede é realizada chamando a
funcdoLearnCP(),com os parametros graph() e txtfilenm, sendo ékseo, 0 nome

do arquivo e sua extensao.

1 Belief ——— : _
S alvar em: I () Meus documentos LJ &= £F Ef-
Iy Adobe ﬁHMinhas Pastas de Compartihamenta
__J I CvberLink
e | Fecent ::ﬁDBManagerPro
i = \Z)Leticia
it B |IZhMeus arguivos recebidos
b \1 - esk-to § Meus videos
6 P ({24 Minhas imagens
hﬁMinhas ridsicas
y [Carusicas
/ -"/ IZIMy Skype Content
: Meus I~ ;
; S Bt I.:__|I'\‘1y Skype Pictures
i — | MeraVision
?,.\-!-' |IZhPinnacle Studio
| Ulead DVD MovieFackary

Meu computadaor | ==
|)Ulead videostudio

- I wisual Studio 2005

g | |
hd locaiz d
about eusreodceals = Mome do arguive; IHede Bayesiana j Salvar

Salvar comao tipo: INetica file: [*.dre] L] Cancelar

Figura 25. Exportacdo da RB
Fonte: CHENG, J. (2006)

Figura 26. Parametros responsaveis por export® a R
Fonte: CHENG, J. (2006)

Dessa forma, definida a APl e realizado o estude decursos
disponibilizados para aprendizagem, a seguir, deiuma base de dados e realiza-se a

integracdo ao ambiente de desenvolvimento.



71

7.4 DEFINICAO DE UMA BASE DE DADOS E INTEGRACAO D@MBIENTE

DE DESENVOLVIMENTO COM A API DO BNPC

A base de dados definida para a avaliacdo ddtpotfoi a mesma
utilizada por Manarin (2004) para a aquisicdo dehegcimento, e relaciona os fatores
de risco a determinadas complicacdes em pacieateDiabetes Mellitus tipo dois nos
bairros de Rio Maina, Sdo Sebastido, Mineira VeRenascer, Laranjinha, Séo Luiz e
Boa Vista, da cidade de Criciuma.

De acordo com as etapas do KDD, foi definida ess& lde dados pelo fato
dela ja estar pré-processada, ou seja, seus dadmsm tratados, reduzidos e limpos,
estando assim, pronta para ser minerada, e tambesegdratar de uma base médica,
propicia para analises por meio de RB, por reptasem dominio de conhecimento
com certo grau de incerteza.

O Diabetes Mellitus é uma das principais doencasicas que afetam o
homem pela falta de insulina e/ou da incapacidade imsulina de exercer
adequadamente seus efeitos, provocando o aumengicdse no sangue (ORTIZ,
ZANETTI, 2001). O tipo dois costuma ocorrer ap6és836sanos de idade, embora possa
manifestar-se em criancas e adolescentes com gtmsdade. Embora os pacientes
possam ter complicacdes referentes ao excessoudarago sangue, decorrentes do
tratamento irregular do diabetes, os mesmos podetar eessas complicacdes, pelo
diagndstico precoce e tratamento adequado (FILBO1R (MILECH et al, 2002).

Os principais fatores de risco, segundo Czepiele(26K3), para o Diabetes
Mellitus tipo dois sdo: uso de medicamentos que eaiam o nivel de glicose,
hereditariedade, hipertensdo arterial, sedentarisimenca coronariana (relacionada as

artérias do coragdo) e Diabetes Mellitus gestatynéaio.
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As principais complicacdes, conforme Milech et 2002), sdo: infarto no
coracdo, derrame cerebral, paralisia ou lesfesoftoss ou nervos, pé diabético,
aumento da presséo arterial.

A base de dados € um arquiMicrosoft Excel composto de 379 registros e
40 campos com informacfes dos pacientes cadastreefesentes aos seus dados
gerais, como nome, idade, sexo, nascimento; aoeefatle risco, como antecedentes
familiares, hipertensal arterial, tabagismo, sem@o, classificacdo da obesidade; as
complicacbes, como infarto agudo do miocardio, warmpatias, acidente vascular
cerebral, pé diabético, amputacdo, doenca renalhsemedicamentos antidiabéticos
utilizados. Essas informacgfes foram cadastradaaraquivo, conforme preenchimento
do protocolo de estudo no anexo A.

Apos a definicdo da base de dados a ser utilizadagrealizacédo de testes
do prototipo, partiu-se para sua integracao.

A integracao foi realizada entre o ambiente de rdedeimento Microsoft
Visual Basic 2005 Express Editiena versao 2.2 da APl do BNPC, vinda coshell

O primeiro passo para a utilizacdo da APl é ref@éela no projeto
mostrando sua localizacdo — no diretério onde o GBN& instalado — para que a
aplicacdo a encontre e, assim, seja possivel irgeiauso.

Em seguida, define-se um objalataset representado comblyDataSet,
para que, a partir dele, as trés funcbes da ARgmoser chamadas, conforme ilustra a

Figura 27.

MyDatalet. Init (dbokbij, txtthrm, intnweflds, fldnasmes, txtfrogfld, bcoo, arrpo,
arrce, arrfl, root, leaf, txtinputlog, txtoutputlog)

MyDataZet.Construct (times _of default, bpreserv, graph)

MyDartalet.LearncP (graph, txtfilenm)

Figura 27. Funcbes da APl do BNPC
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A préxima etapa é referenciar também no projetdA@B60.DLL, pois essa
API é responsavel pela conexdao DAO a base de gextoneio de uma série de funcbes
pré-definidas, que podem ser analisadas e entendma a ajuda do sewelp, que,
assim como a DLL, vem comMicrosoft Office.

Como foi utilizada uma base de dados no fornkatoe| a sua conexéo foi
realizada, via APl do DAO, com o ambiente de bardmsladodMicrosoft Jet,visto
anteriormente.

Apoés esses procedimentos, foi necessario defimia can dos parametros
das trés funcdes da API do BNPC, logo os vetoresatrizes foram preenchidos
corretamente de acordo com os campos escolhiddsmsa de dados, e as variaveis
foram valoradas. A seguir, chamou-se, consequentemas funcdeslyDataSet.Init(),
MyDataSet.Construct(e por fim,MyDataSet.LeanCP(¢ a RB foi construida.

Para a compreensao do usuario, foi desenvolvidaintedace grafica para
0 prototipo, denominaddisionBayesque utiliza os recursos da API, para que o mesmo
possa, a partir dos campos da base, escolhemear adefiparametros, e assim, gerar a RB
desejada.

A seguir, demonstra-se a utilizacdo do proté¥fgionBayegpara aquisicdo

de conhecimento e os resultados obtidos.

7.5 RESULTADOS OBTIDOS

Com relacao aos resultados obtidos pela integrdgdaP| dashell BNPC
com o ambiente de desenvolvimeicrosoft Visual Basic 2005 Express Editiera
utilizagdo da base de dados sobre o Diabetes Meltipo dois em sete bairros de
Criciima, apresenta-se de acordo com a Figura R8edace grafica d¥isionBayes

desenvolvida.
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15! VisionBayes g@

Iniciar  Sobre  Sair
Conexdo DAD

Base de Dados

Selecdo do: Campos da Baze de Dados
Campos a Selecionar Campos Selecionados

Definigao dos Campos Raizes/Folhaz
Selecione oz Nds Raizes Masz Haizes Selecionados

Selecione oz Nds Folhas M&s Folhas Selecionados

Definicdo daz Relagiies de Causa e Efeito
Cauzas Efeitoz Cauza-:Efeito

Figura 28. Tela d¥isionBayes

Ao inicializar oVisionBayeso usuério deve se conectar e escolher a base de
dados, para que seus campos sejam mostrados naetem seguida, ele possa
seleciona-los.

A metodologia utilizada para a construcédo da RB pésionBayesfoi a
mesma adotada por Manarin (2004), a fim de genaesma rede, desta vez, via API do
BNPC.

Considerando esse aspecto, na Figura 29, forami@m®elos os campos
referentes aos fatores de risco e complicacdes, sejd, AntecedFamiliares,
HiperArterial, Tabagismo, Sedentarismo, ObesidadartoAgudoMio, Coronariopatia,

AcideVascuCereb, PeDiabetico, Amputacao e DoencRen
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15! VisionBayes g@

Iniciar  Sobre  Sair
Conexdo DAD

Conectar

Selecdo do: Campos da Baze de Dados

Base de Dados

Campos a Selecionar Campos Selecionados

Doencalenal | AntecedFammiliares -
MAOMEDICAM | Hiperdrtenal =)
HIDROCLORO = T abagizmo ]
PROPRAMNOLO ] Sedentarizmo et

Canrega Wetores

Definigao dos Campos Raizes/Folhaz
Selecione oz Nds Raizes Masz Haizes Selecionados

Selecione oz Nds Folhas M&s Folhas Selecionados

Definicdo daz Relagiies de Causa e Efeito
Cauzas Efeitoz Cauza-:Efeito

Figura 29. Selecao dos camposisionBayes

Em seguida, conforme Figura 30, carrega-se ose&torsdo definidos os
nds raizes, representados pelos fatores de risoo,seja, AntecedFamiliares,
HiperArterial, Tabagismo, Sedentarismo, Obesidade ®0s folhas, pelas complica¢cbes
InfartoAgudoMio, Coronariopatia, AcideVascuCerebeDiabetico, Amputacao e

DoencaRenal.
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15! VisionBayes g@

Iniciar  Sobre  Sair
Conexdo DAD

Conectar

Selecdo do: Campos da Baze de Dados

Base de Dados

Campos a Selecionar Campos Selecionados

Doencalenal | AntecedFammiliares -
MAOMEDICAM | Hiperdrtenal =)
HIDROCLORO = T abagizmo ]
PROPRAMNOLO ] Sedentarizmo et

Canrega Wetores

Definigao dos Campos Raizes/Folhaz

Selecione oz Nds Raizes Masz Haizes Selecionados

Sedentarismo | Artecedr amiliares -
Obezidade = Hiperirterial |
Infartadgudokdio | T abagismo :
Coronariopatia ] Sedentarismo el
Selecione oz Nds Folhas M&s Folhas Selecionados

AcideV azcuCereb -~ Infartod gudohio |
PeDiabetico B | Coronariopatia '
Amputacan (] Acidet ascuCereb Il
DoencaFenal I Peliabetico ™|

Carega Wetores Raizes/Folhas

Definicdo daz Relagiies de Causa e Efeito
Cauzas Efeitoz Cauza-:Efeito

Figura 30. Definicao das raizes e folhas/igionBayes

A seguir sdo definidas as relacdes de causa e éfegura 31) entre 0s nos
raizes e os nés folhas, ou seja, todos os fat@easscb foram associados a todas as

complicagoes.
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o5 VisionBayes Q@

Iniciar  Sobre  Sair
Conexdo DAD

Conectar

Selecdo do: Campos da Baze de Dados

Base de Dados

Campos a Selecionar Campos Selecionados

Doencalenal - AntecedFamiliares Fs
MAOMEDICAM Hiperdrtenal

HIDROCLORO T abagizmo

PROPRAMCLO [ Sedentarizmo [~

Canrega Wetores

Definigao dos Campos Raizes/Folhaz

Selecione oz Nds Raizes Masz Haizes Selecionados

Sedentarismo A~ Artecedr amiliares A~
Obezidade Hiperirterial

Infartadgudokdio T abagismo

Coronariopatia b Sedentarismo hd
Selecione oz Nds Folhas M&s Folhas Selecionados

AcideV azcuCereb S Infartod gudohio S
PeDiabetico Coronariopatia

Amputacan AcideY ascuCereb

DioencaRenal v PeDiabetico v

Carega Wetores Raizes/Folhas ]

Definicdo daz Relagiies de Causa e Efeito

Cauzas Efeitoz Cauza-:Efeito

Hiperdrterial A || | Acidew azcuCere| » AntecedFariiliares -» Infartodgudobdio) A
Tabagismo PeDiabetico . AntecedF amiliares - Coronariopatia
Sedentarismo Arputacan AntecedFaniliares -» AcideWazcuCere
Obesidade | | DoencaRenal | v AntecedF amiliares -» PeDiabetico [

Carrega Yetor Causa/Efeito & Demaiz Yetores ]

Figura 31. Definicdo das causas e efeito¥ismnBayes

A seguir realiza-se a aprendizagem, com base mdigomcoes definidas, e
a RB é construida e exportada, podendo ser viadalinashell Netica, como ilustra a

Figura 32.

InfartoA i Coronariopatia AcideVazcuCereb PeDiabetico Amputacao DoencaRenal
WA 495 — [{Ete] 479 m— [y(Ete] 45.5 — Mao S0.7 — MAD 525 — A 494 —
MACINFOR... 234 mm MACINFOR... 235 NADINFOR... 235 MACINFOR... 237 MAOQINFOR... 235 MACINFOR... 23.5 pm:
Sk 265 bt Sk 255 Sind 25.0 Sl 257 mm Sl 236 = Sk 26.5

£ 4 L4 " /4
~ 7
™ e
~,
\\
N .
~, 4
~,
AN
“ i
™y
e

Obesidade T Sedentarismo Tabagismo HiperArterial AntecedFamiliares
MACINFOR... 295 ma | | [y(Ete] 456 - MAD 762 WA 153 MAD 34
MORMAL 9433 MADINFOR... 151 i MAOQINFOR... 148 m MACINFOR... 145 MAOINFOR... 153
OBESOCLA.. 203 Sin 39.3 Sl 905w M 701 Sl S06

OQBESOCLA.. 857
QBESOCLA.. 482
SOBREPESO 268

Figura 32. RB criada peMisionBayes
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CONCLUSAO

Esta pesquisa demonstrou a integracdo da APIhédl de mineracdo de
dados em RB denominada BNPC para a aquisicdo desciomento automatizada em
SEP, a partir de bases de dados, resultando nawgisdo prototip¥/isionBayes

Na elaboracdo do trabalho, foi compreendido o psweque envolve o
KDD, mais especificamente o aplicado as RB.

Foram analisados os recursos de API dedh@dls freewaresle mineragcao
de dados em RB, sendo elasHagin Lite o BNPC e o UnBBayes e, em todas,
encontrou-se dificuldades relacionadas ao entemdonge suas funcionalidades pela
falta de documentacdo precisa sobre aprendizag@arts de bases de dados. Foi
escolhida a APl do BNPC para a integracdo a umentiide desenvolvimento, porque
embora seu material de referéncia tenha sido pdiecop que melhor detalhou a
sequéncia de parametros a serem passados paesdgrsroes.

Durante o estudo da API foi relatado todo o prozekesutilizacdo da mesma
com o ambiente de desenvolvimenisual Basi¢c desde a maneira como devem ser
chamadas as suas fungdes, bem como os paramégresites a base de dados.

Uma interface foi construida para que o usuaricgosalizar o processo de
aquisicao de conhecimento a partir da base de dgdassim gerar a RB, que pode ser
visualizada no Netica.

O VisionBayedoi submetido a testes utilizando-se a base desdadbre a
prevaléncia do Diabetes Mellitus tipo dois em deteros de Cricilma, e obteve uma
RB, comprovando o funcionamento do protétipo deskino, visando facilitar a
aquisicao de conhecimento em SEP.

Como trabalhos futuros sugerem-se:



b)

d)
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estudar a possibilidade de integracdo da APl do BNP outros
ambientes de desenvolvimento;

estudar os mecanismos de acesso as bases de dpoitados pela AP,
além do DAO, utilizando a tecnologia Java via JNiipernateou outra;
utilizar a APl do BNPC para a construcdo de @inell de mineracéo de
dados em RB para a extragdo de conhecimento;

construir um SEP por meio da aquisicdo de conhextorgutomatizada
realizada pelos recursos da APl do BNPC ou de shilhde mineracéo
de dados em RB;

explorar os recursos de API das oushsllsde mineracdo de dados em
RB, podendo ser realizadas comparacfes entre a é&&day pelo
algoritmo da APl do BNPC com a rede construidaspélal das outras

shells a partir de uma mesma base de dados.
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APENDICE A — O ALGORITMO CBL

O algoritmo implementado rehell BNPC e, consequentemente em sua API,
€ o CBL, que utiliza o método de andlise de depmsidé para a construcdo de RB a
partir de bases de dados, assumindo que seus car@pgsossuam valores ausentes
(CHENG, 2006), (CARNEIRO, 1999).

O CBL analisa as rela¢des de dependéncia entrargeis escolhidas da
base de dados utilizando algum teste de indepeiladéandicional. Estes testes com
grandes conjuntos de condi¢bes podem apresentalepras a menos que o volume de
informacdes da base de dados seja grande (CARNEIR@Y), (KOEHLER et al,
2004).

O algoritmo, cujos autores sao Cheng, Bell e Li99@), apresenta duas
versdes denominadas A e B, sendo esta uUltima uteas®o da primeira. A diferenca
entre as duas é que a versdo A considera someses Ha dados sem a presenca de
valores ausentes, e a versao B, permite a pres#moaariaveis com valores néo
definidos (CARNEIRO, 1999).

Seu funcionamento baseia-se no recebimento, cotradande uma base de
dados e da ordenacdao total de suas variaveis &jée es nos da rede) na versao A, ja
que na versao B, ndo ha a necessidade da ordedelg@o Como saida, o algoritmo
constréi a RB (CARNEIRO, 1999), (SILVA; LADEIRA, 26).

O CBL possui trés fasedrafting, thickeninge thinning A primeira delas é
essencialmente o algoritmo de construcdo da ad®r€how e Liu's; as duas outras
fases sao realizadas para estender a construcaivata a constru¢cdo de uma RB. O
drafting calcula a informacdo mutua de cada par dos ndsn alé criar um esboco,

representado por um grafo conectado sem lacos, tabrmformacédo. Na fase de
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thickening adiciona-se bordas quando os pares dos nés mnpserd-separatiof®,
tendo-se como resultado final desta etapa, umatestrde uma mapa de independéncia
(I-map do modelo de dependéncia. Nunning cada arco dd-map é examinado
utilizando os testes de independéncia condiciaieahovendo-o caso os dois nds do
arco possam sekrseparation O algoritmo, nesta fase, também realiza um piotEto

a fim de orientar os arcos do grafo, tendo-se coesaltado final, um-map minimo
(KOEHLER et al, 2004).

Nos testes realizados pelos autores na rede ALARMI possivel verificar
que a versdo A aprendeu a estrutura original da cech apenas um arco ausente (em
relacdo a rede ideal) em menos de quinze minutrgjosque a maior parte desse
processamento, concentrou-se na primeira fasegdoitaho, que consumiu dez minutos
e sete segundos. Utilizando a versdao B do CBL comeama rede e nas mesmas
condicOes que foi realizado o teste anterior, g/ uma RB com dois arcos a menos
do que a rede original em aproximadamente dezessaig0s.

Dessa forma, o CBL pode ser considerado um dositalggs mais eficientes
e ageis para aprendizagem de RB a partir de basdadbs (KOEHLER et al, 2004),
sendo encontrado também no UnBBayes, alémsligl BNPC, dos autores do

algoritmo.

2 para quaisquer trés conjuntos de nés disjuntds &Z em uma RB, X d-separationde Y por Z, se
ndo existir caminho direcionado ativo entre X e Y.
4 RB utilizada em testes, que apresenta a monitordgs pacientes anestesiados
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ANEXO A - PROTOCOLO SOBRE O DIABETES MELLITUS TIPO DOIS

Unidade Basica de Saude:

Nimero do Prontudrio

IDENTIFICAGAQ DO USUARIO

Mome

Idade (anos)

Data Nascimento Sexo

DADOS CLINICOS DO PACIENTE

Pressao Arterial Sistolica

Pressao Arterial Diastolica

Altura Feso (kg)

IMC *

Glicemia de jejum

Hemoglobina glicosilada

Glicemia pés- prandial

Glicemia capilar (hemoglicoteste)

Fatores de risco e Doengas concomitantes N&o

Sim

Presencga de Complicagdes

MNéo Sim

Antecedentes Familiares -

cardiovasculares

Infarto Agudo Miocardio

Hipertensao Artéria ™|

Qutras coronariopatias

Tabagismo

AVC

Sedentarismo

Pe diabético

Sobrepeso/Obesidade

Amputacdo por diabetes

Diabetes gestacional

Doenga Renal

Qutro {a):

TRATAMENTO

Nédo Medicamentoso:

Medicamentoso

Comprimidos/dia

Tipo

12 1 2

Unidades/dia

Hidroclorotiazida 25mg

Propranolol 40mg

Captopril 25mg

Glibenclamida 5mg

Metformina 850 mg

Qutros SIM

Outros dados demogralicos

Raca/Cor Situacio familiar/Conjueal Escolaridade
Descricao Codigo Descricao Codigo Descricao
codigo Convive c/ companheira(c) e 01 Nzo sabe lerfescrever
Branca 1 __ filhols) 02 Alfabetizado
Preta Convive cf companheira(o) ¢f Fundamental incompleto
Amarela 2 lagos conjugais e s/ filhos 03 (1% grau incompleto)
Parda Convive cf companheira(o), Fundamental completo
Indigena 3 filhos e/ou outros familiares 04 (1° grau completo)
Convive cf familiares, com Médio Incompleto
4 __companheira(o) _ 05 (2° grau incompleto)
5 Convive cf outra(s) pessoa(s), Médic complelo
sem lagos consanglineos 06 (2° grau completo)
efou lagos conjugais 07 Superior incompleto
. . 08 Superior completo
5 Vive 6 08 Especializacdo/Residéncia
*Sobrepeso ou Obesidade - classificagédo de acordo com a tabela: 10 Mestrado
cl ifi " IMC (peso em Kg/altura ao ik tioutonaco
assificagdo quadrada)
MNormal 18.5-24.9
Sobrepeso 250-29.9
Obeso Classe | 30,0-34.9
Obeso Classe |l 35,0-39.9
Obesco Classe == 40,0
=% Classificacio da Pressio Arterial (mmHg)
i Ciran 2
Normal alta Hiperter leve Hipertensiio moder. rave

PAS 135-13%9 ou PAD 85-89

PAS 140-15% ou PAD 9099

PAS To0=179 ou PAD 100-1

PAS = 180 ou PAD = 110




