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RESUMO

Os sistemas inteligentes, ao processar o raciocinio especialista, muitas vezes tém de
tomar decisdes com base em informagdes incertas, incompletas ou até mesmo
contraditdrias, e para a modelagem da incerteza por aleatoriedade surgiram as redes
bayesianas, utilizadas na representacdo do conhecimento de sistemas especialistas
probabilisticos. Assim, a aquisicdo de conhecimento inerente a esse processo ¢ uma
tarefa que costuma ser realizada de forma tradicional a partir de entrevistas entre o
engenheiro do conhecimento e o especialista e, a aprendizagem bayesiana entdo, tema
dessa pesquisa busca facilitar esta atividade. Nesse contexto, essa pesquisa teve como
objetivo estudar e aplicar os métodos de utilizagdo dos algoritmos de aprendizagem
bayesiana disponibilizados pela Netica Java API. A metodologia contou com as
seguintes etapas: levantamento bibliografico; estudo na Netica Java API;
desenvolvimento de uma aplicacdo Java integrando-a por meio da Netica Java API; e,
desenvolvimento de um mdédulo de aprendizagem bayesiana na aplicagdo. O resultado
obtido com essa pesquisa refere-se a uma aplicacdo em Java desenvolvida no ambiente
Netbeans IDE 6.0, que, por meio da Netica Java API, permite o uso dos algoritmos
Counting Learning, EM e Gradient no processo de aprendizagem bayesiana, além de
possibilitar também realizar inferéncias a partir da rede bayesiana gerada. Pode-se

concluir que os objetivos foram alcangados e os resultados considerados satisfatérios.

Palavras chaves: Redes Bayesianas, Shell Netica, Netica Java API, Aprendizagem

Bayesiana.



ABSTRACT

The expert systems while processing the specialist reasoning, have, many times, to take
decisions based on some uncertain, incomplete, and even contradictory information, and
for the modeling of the uncertainty by randomness, bayesian nets used in the
representation of knowledge and the expert and, therefore, bayesian learning, which is
theme of our study, tries to facilitate this activity. In this context, this research had as its
goal to study and to apply the methods of use of algorithm of bayesian learning
available by Netica Java API. The methodology used the following steps: bibliography
survey, study at Netica Java API; development of a module of bayesian learning in
application. The result from this research refers to a application in Java developed at
Netbeans IDE 6.0 environment, which through Netica Java API allows the use of
algorithm Counting Learning, Expectation Maximization and Gradient Descent in the
process of bayesian learning, besides allowing the realization of inferences from the
bayesian net generated. The goals were achieved and the results were considered

satisfactory.

Key Words: Bayesian Nets, Shell Netica, Netica Java API, Bayesian Learning
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1 INTRODUCAO

Em aplicacdes baseadas em conhecimento os sistemas especialistas
probabilisticos (SEP) se propdem a resolver problemas geralmente de natureza incerta.
Nesses sistemas, uma das etapas mais trabalhosas € a aquisicdo de conhecimento, ja que
muitas vezes essa atividade pode tornar-se complicada para o engenheiro do
conhecimento que busca compreender o raciocinio do especialista e traduzi-lo em
probabilidades, consumindo dessa forma muito tempo em reunides e entrevistas
(MANARIN, 2004).

Estes sistemas costumam ter em sua base de conhecimento fatos e regras que
representam o conhecimento de um especialista. A estes fatos e regras ¢ associada a
incerteza presente no dominio que s@o explicitadas por meio de valores de probabilidade
(TESSARI apud RAMOS; AZEVEDO; LIMA, 2007).

Assim, as redes bayesianas referem-se a um modelo de representagdo do
conhecimento que utiliza o teorema de Bayes para expressar as relacdes causais e
valores de probabilidade de um determinado dominio. Lidam diretamente com
probabilidades condicionais (PC), que sdo valores que se deseja conhecer sobre o
dominio estudado (RUSSEL; NORVIG, 2004).

As PC que representam a base de conhecimento costumam ser
implementadas em ferramentas como a shell Netica (NORSYS, 2006) ou o Hugin
(HUGIN, 2006) utilizadas no desenvolvimento de redes bayesianas (RB). Observa-se
que a base de conhecimento e o motor de inferéncia necessitam se comunicar com 0s
demais médulos do SEP por meio de uma Application Programming Interface (API) e
de uma shell de RB (LUNA, 2007).

A primeira API da shell Netica foi desenvolvida para ser utilizada na

linguagem C, e oferecia recursos para gerenciamento do ambiente Netica, de n6s, de PC
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e das relacdes de dependéncia entre os nds. Posteriormente, os recursos dessa API
foram atualizados, e seu fabricante desenvolveu uma nova biblioteca de funcdes,
denominada Netica Java API, que apresenta as fungdes originais, € novos recursos que
visam facilitar sua utilizacdo, além de ser desenvolvida conforme a filosofia e
metodologia do Java e do paradigma de programacio orientada a objetos (NORSYS,
2007).

Quando uma rede bayesiana € construida, algumas importantes questdes sdo
levantadas, como quais sdo as varidveis e os seus valores, qual sua estrutura gréfica e
quais sdo suas probabilidades, assim, a aprendizagem em uma rede bayesiana significa
responder essas questdes.

Nesse sentido, o processo de aprendizagem quando feito de forma ndo
automatizada pode se tornar caro e demorado, principalmente em dominios complexos e
muito amplos. Assim, a aprendizagem bayesiana visa facilitar essa etapa, onde por meio
de um algoritmo € realizada a busca automatica das probabilidades da RB a partir de
uma base de casos.

Existem vérios algoritmos que se propdem a realizar essa aprendizagem,
proporcionando um importante ganho de tempo no processo de aquisicio e
representacdo do conhecimento, agilizando a comunicagdo entre o engenheiro do
conhecimento e o especialista na construgdo de sistemas especialistas probabilisticos.

Assim, essa pesquisa propde o realiza o estudo dos algoritmos
disponibilizados pela Netica Java API, além do desenvolvimento de uma aplicagdo que

possibilite a aprendizagem bayesiana a partir de uma base de casos.
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1.1 OBJETIVO GERAL

Aplicar métodos de utilizacdo dos algoritmos de aprendizagem bayesiana

disponibilizados pela Netica Java APL

1.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

Os objetivos especificos sdo:

a) compreender a construcdo de Sistemas Especialistas Probabilisticos e os
processos envolvidos;

b) oferecer um mecanismo para aprendizagem bayesiana em Sistemas
Especialistas Probabilisticos;

c¢) disponibilizar a documentag@o sobre os algoritmos de aprendizagem da

Netica Java API.

1.3 JUSTIFICATIVA

No processo de tomada de decisdo, especialistas do dominio de
conhecimento muitas vezes tém de tomar decisdes com base em informagdes incertas,
incompletas ou até mesmo contraditérias. Para que um sistema inteligente seja
confiavel, este deve tratar com a incerteza com o mesmo detalhamento de um
especialista humano. Assim, a necessidade de tratar a incerteza em sistemas
especialistas levou a construgdo de sistemas especialistas probabilisticos (TESSARI,

1998 apud RAMOS; AZEVEDO; LIMA, 2007).
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A representacio do conhecimento em sistemas especialistas probabilisticos é
realizada por meio das redes bayesianas, que sdo um formalismo para representar a
distribuicdo das probabilidades e a relagcdo de interdependéncia entre as varidveis de um
dominio de dados.

As redes bayesianas permitem ainda, analisar uma grande quantidade de
dados, por exemplo, para extracdo de conhecimentos tteis em tomadas de decisdo ou
diagnéstico de causas de um fendmeno (WILLIAMSON, 2005).

Pode-se observar que existem poucas aplicacdes de descoberta de
conhecimento aplicadas a constru¢do de redes bayesianas, assim a necessidade de
extrair informacgdes de bases de dados vem aumentando a cada ano, devido ao fato do
crescimento exponencial dessas bases. Com isso, torna-se cada vez mais dificil a andlise
dos dados, e necessita-se estudar ferramentas e técnicas que permitam extrair
conhecimento a partir dessas grandes bases de dados (MANARIN, 2004).

No Brasil, muitas aplicacdes que utilizam redes bayesianas para
representacdo da base de conhecimento de SEP, utilizam a shell Netica e a Netica C
API, por ser utilizada no ensino de redes bayesianas na disciplinas de graduacdo e pds
graduacdo do cursos de Ciéncia da Computagdo, além de se apresentar como um recurso
didético, de fAcil utilizacio e que permite boa interagdo com os especialistas do dominio
de aplicacido (NASSAR, 2005).

A Netica Java API foi desenvolvida para SEP construidos em Java, e
apresenta algumas vantagens em relacdo a outras linguagens, tais como: portabilidade,
possibilita trabalhar e utilizar ferramentas como a shell Netica e € uma linguagem
orientada a objetos (BILESIMO, 2007).

Os algoritmos existentes para a aquisicdo de conhecimento de forma

automatizada na API da shell Netica sdo counting, Expectation Maximization (EM), e
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Gradient Descent que sdo utilizados na shell em virtude do raciocinio simplificado do
counting, ¢ os demais afim de solucionar as limitacdes presentes nesse algoritmo
(NORSYS, 2007).

Dessa forma, essa pesquisa justifica-se pelo estudo e o desenvolvimento de
métodos de utilizagdo dos algoritmos de aprendizagem bayesiana por meio da Netica

Java APIL.

1.4 ESTRUTURA DO TRABALHO

O trabalho esté estruturado em cinco capitulos. O Capitulo 1 apresenta uma
visdo geral sobre o tema proposto, os objetivos e justificativa dessa pesquisa.

No Capitulo 2 sdao abordados os sistemas especialistas probabilisticos,
incerteza e as redes bayesianas.

A aprendizagem bayesiana é tema do Capitulo 3, sendo apresentada sua
definicdlo e algumas caracteristicas do processo. Os principais algoritmos
disponibilizados pela Netica Java API sdo apresentados no Capitulo 4, juntamente com
os respectivos métodos disponibilizados por essa API para a aprendizagem bayesiana.

Alguns trabalhos correlatos sdo apresentados no Capitulo 5 que abrange
algumas aplicagdes.

Por fim, no Capitulo 6 é descrito o trabalho desenvolvido, as etapas
metodoldgicas seguidas durante a pesquisa bem como os testes e os resultados obtidos

na aplicacio.
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2 SISTEMAS ESPECIALISTAS PROBABILISTICOS

Na vida real, especialistas humanos muitas vezes tém de tomar decisdes com
base em informagdes incertas, incompletas ou até mesmo contraditorias. Para que um
Sistema Especialista (SE) seja confidvel, este sistema deve tratar com a incerteza como
um especialista humano. Foi a necessidade de tratar com a incerteza em SE que levou a
construcdo dos Sistemas Especialistas Probabilisticos (SEP). A partir da década de 80 a
pesquisa sobre raciocinio probabilistico em SE resultou na introdu¢do das Redes
Bayesianas (RB), que tém sua origem na teoria da probabilidade e sdo caracterizadas
por um formalismo que representa o conhecimento no dominio e pelas incertezas
associadas a este dominio (STEIN, 2000).

Estes sistemas tém em sua base de conhecimento fatos e regras que
representam o conhecimento de um especialista. A estes fatos e regras é associada a
incerteza presente no dominio e sdo explicitadas por meio de valores de probabilidade
(TESSARI, 1998 apud RAMOS; AZEVEDO; LIMA, 2007).

Os SEP caracterizam-se como sistemas que reproduzem o conhecimento
adquirido por um especialista ao longo dos seus anos de trabalho, buscando resolver
problemas simulando o comportamento deste. Um SEP deve ser construido com o
auxilio de um especialista humano, que fornecera os dados para a construcio da Base de
Conhecimento (BC) (FERNANDES, 2003).

Um SEP pode ser aplicado em muitas areas, destacando-se a manufatura,
financas e servicos (educacdo, engenharia, meteorologia, medicina, militar, entre
outros.). O sucesso de um SEP em qualquer uma dessas dreas depende de fatores
ligados a natureza do conhecimento envolvido, como confiabilidade, integridade,

ambigiiidade e estabilidade. O ideal é que as decisdes fossem tomadas inteiramente por
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fatores mensurdveis que ndo se alteraram ao longo do tempo. Mas no mundo real,

entretanto, um especialista toma decisdes com base em dados imprecisos, incompletos e

dinamicos (BARONE, 2003).

Ainda segundo Barone (2003), um SEP é composto basicamente dos

seguintes componentes (Figura 1):

a)

b)

d)

moédulo de aquisicido de conhecimento: é por meio deste médulo que
€ alimentada a base de conhecimento do SEP. Sdo especificadas as
probabilidades, a estrutura da rede Bayesiana e as relagdes de
dependéncia;

base de conhecimento: armazena todo conhecimento do especialista a
ser utilizado pelo mecanismo de inferéncia;

moédulo de explanacao: este modulo tem por fim demonstrar o
raciocinio efetuado pelo SEP, auxiliando o usudrio na construgdo da
base de conhecimento;

mecanismo de inferéncia: é o niicleo do SEP. E responsavel pelos
célculos das PC a partir das probabilidades informadas pela base de
conhecimento, sendo realizado pela propagacdo das PC a partir do
teorema de Bayes;

interface: responsavel pela interacdo entre o sistema e o usudrio.
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Figura 1. Arquitetura de um sistema especialista probabilistico
Fonte: LUGER, G. (2002).

Basicamente, a diferenca entre um SEP para o SE cléssico estd no fato da
base de conhecimento do SEP ser formada pela distribuicio de PC. Essa base de
conhecimento contém fatos e regras que representam o conhecimento do especialista,

associadas as incertezas presente no dominio (NASSAR, 2007).

2.1 RACIOCINIO SOB INCERTEZA

Em afirmacgdes ldogicas, as regras booleanas indicam uma estrutura de
representacdo que com tabelas verdade e diagramas de decisdes bindrias tém uma alta
eficiéncia como algoritmo de inferéncia. No raciocinio légico, sdo usados quatro
elementos de ldégica conectiva: conjuncdo, disjungdo, implicagdo e negacdo. Por
exemplo, em afirmacdes como “se estd chovendo, o gramado estd molhado”, e “o
gramado ndo estd molhado” € possivel inferir que néo estd chovendo (JENSEN, 2001).

A incerteza é algo comum ao raciocinio humano, e em muitas situacdes

praticas é raro encontrar um problema que envolva apenas fatos certos, completos e

consistentes, tendo-se algumas formas distintas de incerteza que um sistema inteligente
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precisa lidar: ignorancia, ja4 que o limite do conhecimento pode gerar incerteza sobre
muitas coisas; indeterminismo, mesmo que haja conhecimento sobre tudo que pode
importar para investigar sobre uma moeda e for conhecida a rotagdo quando lance ela,
ainda restard um grau de incerteza sobre qual lado ira cair; e por fim, imprecisdo em que
muitos dos atributos que sdo empregados podem ser vagos (KORB; NICHOLSON,
2004).

Muitas técnicas foram desenvolvidas para tratar de incerteza no processo de
tomada de decisdo que foram sendo incorporadas aos sistemas especialistas. A andlise
das probabilidades aparece como o melhor caminho para tratar a incerteza por
aleatoriedade em sistemas especialistas (BADIRU; CHEUNG, 2008).

Assim, uma abordagem geral para tratar com incerteza é o cdlculo das
probabilidades. Nessa abordagem o raciocinio é baseado na realiza¢do de inferéncia
probabilisticas, isto é, no cdlculo da PC de um evento, dadas todas as evidéncias

disponiveis a partir do teorema de Bayes.

2.2 TEOREMA DE BAYES

Foi a partir da obra p6stuma de Thomas Bayes publicada por Richard Price e
intitulada como “Ensaio para resolver um problema na doutrina das probabilidades” que
teve inicio a técnica chamada de estimacdo bayesiana. Esta técnica calcula a validade da
probabilidade de uma propor¢do na base de uma estimativa prévia de sua probabilidade
e nova evidéncia relevante, tendo como um dos teoremas mais famosos o Teorema de
Bayes. Mais tarde, este teorema generalizado por Laplace, foi o ponto de partida para
resolver problemas de inferéncia usando a teoria da probabilidade como l6gica (STEIN,

2000).
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Aplicada a partir da década de 60, a teoria probabilistica de Bayes tratava da
incerteza nos sistemas computacionais, mostrando uma maneira de calcular a
probabilidade em um evento particular, dado um conjunto de observagdes que se tenha
feito (BARONE, 2003). O teorema de Bayes dispde a base necessaria para o tratamento
das incertezas na informacao presente nos sistemas baseados em conhecimento.

Sua férmula € descrita da seguinte forma:

P(E|HI)* P(Hi)

P(Hi| E) =
O =5 ot Py M

Onde:

a) P(Hi | E) = a probabilidade de a hipdtese Hi ser verdadeira, dada a
evidéncia E,

b) P(E | Hi) = a probabilidade de observar a evidéncia E, dado que a
hipétese Hi é verdadeira,

¢) P(Hi) = a probabilidade a priori de Hi ser verdadeira na auséncia de

evidéncias especificas.

A partir do teorema de Bayes que foram criadas as Redes Bayesianas.

2.3 REDES BAYESIANAS

Uma Rede Bayesiana (RB) ¢ um modelo de representacdo de conhecimento
que utiliza o teorema de Bayes para expressar as relagdes causais e valores de
probabilidade de um determinado dominio. As RB lidam diretamente com PC, que sio
os valores que se deseja conhecer sobre o dominio estudado (RUSSEL; NORVIG,
2004).

As RB’s representam um Grafo Aciclico Orientado' (GAO) G. G = (V,E),
onde V e E sdo respectivamente o conjunto de vértices e arcos direcionados do grafo. O

conjunto de vértices V apresenta as varidveis sobre as quais a RB € definida. Na Figura
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2 ¢ dado um exemplo de um GAO, e para cada varidvelAe V, S especifica a

distribuicdo de probabilidade de A condicionada aos arcos adjacentes a ele

o

T

(WILLIANSON, 2005).

Figura 2. Exemplo de vinculo entre nés de uma RB.
Fonte:WILLIANSON, J. (2005)

Para que se possa verificar se um GAO representa uma RB existe uma
condicdo necessdria: cada varidvel X (n6 X) do grafo deve ser condicionalmente
independente de todos 0s nds que ndo sdo seus descendentes exceto seus pais, ou seja,
se os valores dos nds diretamente conectados a uma varidvel sdo conhecidos, todos os
outros nés do grafo sdo irrelevantes na defini¢do do valor da varidvel em questdo
(HRUSCHKA, 2007).

Uma estrutura ou topologia de uma RB deve representar o relacionamento
entre as varidveis. Dois n6és podem se conectar diretamente se um € dependente do
outro, onde uma seta indica a dire¢do da dependéncia. Por exemplo, em um diagndstico
médico, quais sdo as evidéncias que podem influenciar na chance do paciente ter
cancer? Se as respostas forem poluicdo e o tabagismo, devem ser tracadas setas ligando

estes dois fatores ao cincer. Da mesma forma, se o cancer afetar a respiracdo do
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paciente € adicionada uma seta ligando o cancer a dificuldade de respiracdo. A estrutura

resultante destas relagdes pode ser vista na Figura 3 (KORB; NICHOLSON, 2004).

Poluigdo Tabagismo

CaEncer

Dificuldade na
respiracio

Figura 3. Estrutura de uma RB.
Fonte: Korb e Nicholson (2004)

Entre as topologias existentes para a representacdo de uma RB estdo a
serial, divergente e a convergente (Figura 4). Na conexdo serial uma evidéncia em A se
propaga a B que influencia a crenca em C. Como ndo h4 uma canal ligando A a C estes
nds tornam-se condicionalmente independentes. Na conexdo divergente, uma evidéncia
em um ascendente de A influencia a crenca sobre os nés filhos (B, C, ... E). E na
conexdo convergente os pais do né6 A sdo condicionalmente dependentes, pois uma

evidéncia em A influencia na crenca dos nés B e C (LADEIRA; VICARI; COELHO,

N

(a) Serial (b) Divergente (¢) Convergente

2007).

Figura 4. Exemplos de topologia de uma RB
Fonte: LADEIRA; VICARI; COELHO (2007)
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A construgio de uma RB pode ser dividida em duas fases: a primeira fase é
a qualitativa, onde € definida a estrutura grafica da RB e o relacionamento entre as
variaveis, com a relacdo de dependéncia entre elas. A segunda fase é conhecida como
quantitativa, onde sdo definidos os conjuntos de PC associadas as varidveis do modelo
grafico e as probabilidades estimadas a priori das hipoteses diagnésticas (COWEL;
DAWID, 2008).

Em cada varidvel, sdo calculadas probabilidades por meio do Teorema de
Bayes, permitindo definir hip6teses sobre cada varidvel e sua influéncia de acordo com
as ligacOes existentes com as outras varidveis. Como forma de verificar as inferéncias
em uma RB, sdo feitas suposicdes de valores para algumas evidéncias, observando
como cada uma infere no valor da hipétese (BORGES; PADILHA, 2008).

Uma RB fornece uma descri¢cdo completa de um determinado dominio. Toda
entrada na distribuicdo de probabilidade pode ser calculada a partir das informagdes
armazenadas na rede. Cada distribui¢cdo de probabilidade é exibida sob a forma de uma
Tabela de Probabilidade Condicional (TPC) (Tabela 1). Cada linha em uma TPC
contém a PC de cada valor de n6 para um caso de condicionamento que representa uma

combinagdo de valores para os nds superiores (RUSSEL; NORVIG, 2004).

Tabela 1. Exemplo de uma Tabela de Probabilidade Condicional

Resfriado Gripe Malaria Febre Presente Fehre Ausente
Mao Sim Sim 9. 000 2.000
Mao aim  Mao 80.000 20.000
Mao Mao  Sim 90,000 10.000
Mao Mao  Mao 0. 000 100. 00
i ST = [l 99,000 1.000
=im oim Mao 88.000 1z.000
=i MNao  Sim 94,000 6. 000
=im Mao  Mao 40,000 60.000

Fonte: RUSSEL, I; NORVIG, I. (2004)
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As RB’s permitem também analisar uma grande quantidade de dados, como
para extracdo de conhecimentos uteis em tomadas de decisdes ou diagndstico de causas
de um fendmeno. Sua utilizacdo ocorre em varios dominios, como satude (diagndsticos),
industria (controle de autdmatos ou robds) e finangas (andlise financeira). Tendo em
vista esse vasto campo de aplicagdes, o desenvolvimento de sistemas inteligentes que
utilizam as RB como técnica para lidar com a incerteza tem crescido no meio académico
(WILLIAMSON, 2005).

Uma vez que a RB esteja definida, podem-se extrair os conhecimentos nela

representados por meio de um processo denominado de inferéncia bayesiana.

2.4 INFERENCIA BAYESIANA

Apés a construcdo da representagdo probabilistica por meio do modelo de
redes bayesianas (RB), para as incertezas presentes entre as varidveis de um dominio de
dados, passa-se a tarefa de obter estimativas de probabilidades de eventos relacionados
aos dados, a medida que novas informacdes ou evidéncias sejam conhecidas. Este
processo é denominado como inferéncia bayesiana (LUNA, 2004).

A tarefa bésica da inferéncia bayesiana € calcular a distribuicdo de
probabilidade posterior para um conjunto de varidveis de consulta, dado algum evento
observado, ou seja, alguma atribui¢do de valores a um conjunto de evidéncia (RUSSEL;
NORVIG, 2004).

As PC sdo a base da inferéncia bayesiana, sendo que sempre que uma
indicag@o de probabilidade P(a) de um determinado evento a é dado, ele é condicionado
a outros fatores conhecidos. Por exemplo, um dentista pode dizer: na minha opinido, eu

acredito que a probabilidade de cérie seja de aproximadamente 0,1. P (A | W) é o grau
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de crenca do especialista na veracidade da proposicdo A, dado sua experi€ncia e
conhecimento W. Nesse sentido, toda probabilidade é condicionada ao conhecimento do
agente (JENSEN, 2001).

Em uma aplicagdo do teorema de Bayes sdo necessarios trés termos: uma
PC e duas probabilidades incondicionais, tendo como resultado uma outra PC. A
probabilidade incondicional ou probabilidade a priori associada a uma proposicdo a é o
grau de crenca acordado para a proposi¢do na auséncia de quaisquer outras informagdes,
representada como P(a). Uma vez que o sistema obtém alguma evidéncia relativa as
varidveis aleatdrias que constituem o dominio, as probabilidades incondicionais ndo sdo
mais aplicdveis. Em vez disso, usa-se a PC ou posteriores, cuja notagcdo é P(a | b) onde
b sdo proposi¢cdes quaisquer (RUSSEL; NORVIG, 2004).

Por exemplo, em um diagnéstico médico, onde ha as PC e deseja-se derivar
o diagnéstico. O médico sabe que a meningite ¢ uma doenga que causa enrijecimento no
pesco¢o do paciente em 50% dos casos. O médico conhece também alguns fatos
incondicionais: a probabilidade incondicional de um paciente ter a meningite é
1/50.000, e a probabilidade incondicional de qualquer paciente ter um torcicolo é de
1/20. Sendo T a proposicdo que representa o paciente com torcicolo e M a proposi¢do

que representa o paciente com meningite, tem-se que (RUSSEL; NORVIG, 2004):

P(TIM)=05 @)
1
P(M) = 50000 (3)
L )
P =53

PTIM)*PM) 0,5%1/50000
P(T) 1/20

PMIT)= =0,0002 ©)

Conforme mostra a férmula 5, isto significa que 0,0002 pacientes ou entdo, 1
em cada 5000 pacientes com torcicolo tenham meningite. E possivel concluir ainda que

mesmo que o torcicolo seja um forte indicio de meningite, a probabilidade de ser
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diagnosticada meningite continuard sendo pequena, uma vez que a probabilidade
incondicional de torcicolo (P (7)) € muito maior que a probabilidade incondicional de
meningite (P (M)).

A obtenc¢do das probabilidades condicionais pode ser realizada por meio de
algoritmos a partir de uma base de casos, denominando-se esse processo de

aprendizagem bayesiana.
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3 APRENDIZAGEM BAYESIANA

O desempenho humano envolve o uso da aprendizagem, muitas vezes
inconsciente, com base nas experiéncias vivenciadas no dia a dia. Este conhecimento
adquirido muitas vezes € formatado como regras praticas que serdo usadas em uma
situacdo semelhante no futuro. Essas regras praticas sdo chamadas de heuristicas, e a
obtencdo dessas regras por um SEP € chamada de aprendizagem (BARONE, 2003).

A aprendizagem € uma das fases mais importantes na constru¢do de um SEP.
Esta etapa ndo € simplesmente adicionar novas informacdes a base de conhecimento,
mas integrar toda nova informacdo com a ja existente. Outro ponto importante na
aquisi¢do de conhecimento € o tratamento de incoeréncias, pois dependendo da forma
como o novo conhecimento é adquirido, pode haver erros de aquisi¢do. Assim, diversas
técnicas foram desenvolvidas para evitar essas questdes, como, por exemplo, a
especificacdo de regras de aquisi¢do em que o tipo de conhecimento esperado é definido
(BITTENCOURT, 2001).

A constru¢cdo manual de uma RB pode ser um processo trabalhoso e caro
para grandes aplicacdes e em dominios complexos sua especificagdo além de consumir
bastante tempo estd propensa a erros. Por esse motivo os esfor¢os dirigidos para o
desenvolvimento de métodos que possam construir RB's diretamente de um banco de
dados, ao invés do discernimento de especialista humanos vem crescendo
constantemente (MATSUURA, 2008).

Quando uma RB € construida algumas importantes questdes sdo levantadas,
como quais sdo as varidveis e os seus valores, qual sua estrutura grafica e quais os seus
parametros (probabilidades). Algumas questdes sdo adicionadas quando trata-se de

redes de decisdo, quais sdo as agcdes/decisdes disponiveis, qual a utilidade dos nds e suas
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dependéncias, e quais suas utilidades. A aprendizagem em uma RB significa responder
a estas questdes (KORB; NICHOLSON, 2004).

A aprendizagem bayesiana simplesmente calcula a probabilidade de cada
hipétese, considerando-se os dados e faz previsdes de acordo com ela. Desse modo, a
aprendizagem ¢ reduzida a inferéncia probabilistica. Seja D a representacdo de todos os
dados, com valor observado d, entdo a probabilidade de cada hipdtese é obtida pela
regra de Bayes, conforme Férmula 6 (RUSSEL; NORVIG, 2004):

P(h. |d)=aP(d|h)P(h,) (6)

O processo de aprendizagem determina automaticamente as probabilidades
da RB a partir de uma base de casos. Cada caso dessa base representa um exemplo,
dado, objeto ou situacdo real e fornecem os dados necessdrios para um conjunto de
varidveis que descrevem esses eventos. Cada varidvel ird se tornar um né da rede
formada e os valores de cada varidvel serdo os estados destes nés (NORSYS, 2007).

A rede formada pode ser usada para analisar novos casos que venham a ser
adicionados a base. Normalmente esse novo dado ird fornecer valores para apenas
algumas varidveis. Esses dados s@o adicionados como resultados, e depois € realizada
uma inferéncia probabilistica para determinar as crengas para o resto dos valores das
variaveis deste caso (NORSYS, 2007).

As varidveis de uma base de casos podem ser de dois tipos: discreta ou
continua. Uma varidvel discreta é aquela que assume apenas valores enumerdveis dentro
de uma faixa de variag¢do, enquanto a varidvel continua pode assumir qualquer valor real
dentro do seu limite de variagdo. Os ndés de uma RB podem representar tanto uma
varidvel discreta, que assumem valores de um conjunto finito, quanto uma varidvel

continua, que assume valores de um conjunto infinito (MATSUURA, 2008).
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A base de casos pode conter dados incompletos, ocultos ou faltantes. Nesse
caso o algoritmo de aprendizagem necessita estimar esse dado para a construgio da RB.
Quando a varidvel € do tipo continua ndo € possivel realizar essa estimativa, sendo
necessario dessa forma transformar a varidvel continua em uma varidvel discreta,

processo conhecido como discretizacao.

3.1 DISCRETIZACAO

Muitos problemas reais envolvem dados continuos, como altura, massa,
dinheiro e temperatura, e considera-se que grande parte da estatistica lida com varidveis
aleatdrias cujos dominios sdo continuos. Por definicdo, varidveis continuas tém um
numero infinito de valores possiveis, e assim é impossivel especificar explicitamente PC
para cada valor. Um modo possivel de manipular varidveis continuas ¢ evita-las usando
a discretizagdo (RUSSEL; NORVIG, 2004).

A discretizag¢@o pode ser definida como o processo de transformagdo de uma
varidvel continua discreta. Essa técnica consiste em unir valores adjacentes em
intervalos. Basicamente cria-se uma varidvel discreta a partir de uma continua, e cada
valor da varidvel discreta corresponde a um intervalo de valores da continua. A varidvel
discreta resultante desse processo € usada no lugar da continua (MATSUURA, 2008).

A discretizacdo divide os valores continuos de uma varidvel em pequenas
listas de intervalos. Efetivamente, converte atributos continuos em categdricos, ou seja,
cada intervalo resultante é considerado como um valor discreto do atributo. Na Figura 5
¢ ilustrada a discretizacdo do atributo idade. Na parte inferior da Figura hd uma lista
ordenada de valores continuos do atributo idade que foram discretizados em cinco

intervalos (FREITAS; LAVINGTON, 1998 apud PAULA, 2008).
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Figura 5. Discretiza¢do da varidvel idade.
Fonte: FREITAS; LAVINGTON, 1998 apud PAULA, 2008

A discretizacdo torna o processo de aprendizagem mais simples e eficiente,
pois diminui a necessidade de poder computacional para o processamento,
armazenagem e tempo necessdrio para a construcdo de uma RB. Em muitos casos, o uso

de varidveis discretas pode ainda resultar em uma RB mais adequada ao dominio do

problema (MATSUURA, 2008).

Terminada a discretizagdo os dados estdo preparados para a fase seguinte

que € a aprendizagem propriamente dita.
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4 APRENDIZAGEM BAYESIANA NA NETICA JAVA API

Atualmente sdo disponibilizadas no mercado muitas ferramentas para a
construcdo e gerenciamento de RB's. Dentre essas ferramentas destaca-se a shell Netica
desenvolvida pela Norsys Software Corporation com sede em Vancouver, Canada
(BILESIMO, 2007).

A primeira API da shell Netica foi desenvolvida para ser utilizada na
linguagem C, com recursos para gerenciamento do ambiente Netica, de nds, de PC e das
relacdoes de dependéncia entre os nds. Posteriormente os recursos dessa API foram
atualizados, e seu fabricante desenvolveu uma nova biblioteca de fun¢des, denominada
Netica Java API, que apresenta as funcdes originais, € novos recursos que visam
facilitar sua utilizagdo, além de ser desenvolvida conforme a filosofia e metodologia do
Java e do paradigma de orientacdo a objetos (NORSYS, 2007).

A API da shell Netica é representada por uma biblioteca de funcdes que
permitem o desenvolvimento de aplicacdes que utilizem RB's. Entre as fungdes
disponiveis atualmente estdo as de criacdo, modificacio, gerenciamento, aprendizagem,
teste e inferéncia de RB's (NORSYS, 2007).

Entre os arquivos presentes na Netica Java API pode-se citar alguns

conforme tabelas abaixo:
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Tabela 2. Contetdo da pasta doc do pacote da Netica Java API

Diretdrio Arguivo/site

Meticad Man.pdf

Descrigdo

Manual de ulilizagdo da
MNetica Java AP

NeticadPIMan_C.pdf

Manual da APl do Netica C
que & bass para a MNetica
Java API
Documentagdo da  Metica
Java API|

doc Javadocs
hilp:!ei.norsys. cominetica-
i i i bl |
LicAgrees txt

Documento sobre as licengas
de ulilizagdo da MNetica Java
API

Fonte: BILESIMO, V (2007)

A pasta doc (Tabela 2) contém o manual de utilizacdo da Netica Java API,

com alguns exemplos e instrugdes de instalacdo; o manual da API do Netica em C, que

possui uma visdo geral de todas as funcdes disponibilizadas pela API; os Javadocs, que

apresentam a documentacdo da Netica Java API; e o arquivo LicAgree que é um

documento sobre as licengas de utilizacdo da Netica Java API (NORSYS, 2007).

Tabela 3. Contetido da pasta bin do pacote da Netica Java API

Diretdrio Arguivo Descrigdo
Netical jar Classe com as bibliotecas de
definicbes da Netica Java AP
i Meticaj.dil Biblioteca Mativa da Interface
Windows
MNetica dll Biblioteca Nativa da Metica
Java API

Fonte: Bilesimo, V (2007)

Na pasta bin (Tabela 3) encontram-se as bibliotecas necessarias para a

utilizacdo da Netica Java API. Essas bibliotecas sdo necessarias para a conFiguracdo do

ambiente que utiliza a tecnologia Java e o ambiente de varidveis do sistema operacional

Windows (BILESIMO, 2007).
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Tabela 4. Conteddo da pasta examples da Netica Java API

Diretdrio Arguivo

Descricdo

ChestClinic.dne

Um exemplo utilizade pela
classe ou arguivo
SimulateCases ! LeamCPTs [
TestNet java

BreastCancer.dne

Um  exemplo  utilizado pela
classe ClassifyData java

CheastClinic.cas

axemples ! Data Files

Um  arguivo criado  por
SimulateCases java e utilizado
pelo TestNel java

ChestClinic_WithVisuals.cas

chestClinic.dne mas incluindo
todas as dimensdes ! posicdo /
cor para exibir as informacdes

L=amlLatent cas

um processo  utiizado pela
LeamlLatent java

BreastCancer.cas

um processo  uWliizado pela
ClassifyData.java

Fonte: Bilesimo (2007)

No diretério examples (tabela 4) encontram-se alguns exemplos de RB’s,

destacando-se os arquivos com extensdo .cas que se tratam de exemplos de bases de

casos, utilizadas para a aprendizagem bayesiana.

Uma das limitacdes da Netica Java API é que ela ndo possibilita a

aprendizagem da estrutura de uma RB, ou seja, as ligagdes de dependéncias entre os

nés. Os algoritmos disponibilizados pela Shell permitem apenas a aprendizagem dos

parametros da RB, isto é, as probabilidades da rede.

4.1 ALGORITMOS PARA APRENDIZAGEM BAYESIANA NA NETICA JAVA API

Existem trés algoritmos disponibilizados pela shell Netica que permitem

realizar a aprendizagem bayesiana a partir de uma base de casos: Counting, Expectation

Maximization (EM) e Gradient Descent. Segundo o manual de referéncia da shell
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Netica, ndo ha um algoritmo que possa ser considerado melhor, sendo que cada um

possui uma aplicagdo mais adequada em alguma situagdo (NORSYS, 2007).

4.1.1 Algoritmo Counting Learning

O algoritmo counting learning busca durante o processo de aprendizagem
obter a maxima verossimilhanga da RB, ou seja, a rede mais provavel com os dados que
foram passados. Se N € a rede e D sdo os dados, o algoritmo busca por N que apresente
o maior P(N | D), usando a regra de Bayes, P(N | D) = P(D | N) P(N) / P(D). Sendo P(N
| D) igual para todas as possiveis redes, é procurado maximizar P(D | N) P(N), por meio
do logaritmo log (P(D I N)) + log (P(N)) (NORSYS, 2007).

Ha diferentes abordagens para tratar com o segundo termo, log (P(N)), que é
a probabilidade prévia de cada rede. Uma abordagem é de tratar cada rede como
igualmente provdvel, sendo o termo simplesmente ignorado, pois ird contribuir da
mesma forma para todas as rede provdveis, sendo esta abordagem a utilizada pelo
algoritmo counting disponibilizado pela shell Netica. A outra abordagem € a de ignorar
as redes mais complexas tratando-as como menos provaveis. Se os dados D consistem
em n casos independentes d;, ds,..., d,, entdo o termo log (P(D I N)) é: log (P(D I N)) =
log (P(d; IN) P(d2 IN) ... P(d, I N) (NORSYS, 2007).

Dos algoritmos apresentados pela shell Netica, o algoritmo counting é o
mais simples e rapido, entretanto, possui como deficiéncia o fato de ndo trabalhar com
base de dados que apresentem dados faltantes ou ocultos, sendo nesses casos necessaria

a aplicag@o dos algoritmos EM ou Gradient Descent (NORSYS, 2007).
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4.1.2 Algoritmo Expectation Maximization (EM)

O algoritmo EM ¢é um método para estimar fungdes de méaxima
verossimilhanga a partir de dados incompletos. Em geral os pardmetros descrevem as
caracteristicas de determinado dominio de dados. O algoritmo estima os dados faltantes
a partir dos pardmetros que sejam os mais consistentes (LUNA, 2007).

Cada iteracdo do algoritmo EM consiste em dois passos: o passo E onde sdo
encontrados os valores esperados das estatisticas suficientes para os dados completos,
com base nos dados incompletos e as estimativas atuais dos pardmetros; o passo M
utiliza essas estatisticas suficientes para fazer uma estimativa de mdxima
verossimilhanga como € usual (BORMAN, 2008).

Sendo x o conjunto de todos os valores observados, Z o conjuntos de todas as
varidveis ocultas, e 6 o conjunto de todos os parametros para o modelo de
probabilidade, entdo tem-se a férmula que representa o algoritmo EM (Férmula 7)

(RUSSEL; NORVIG, 2004):

0" = argmaxZP(Z =z1x,0"L(x,Z=210) @)
0 Z
O passo E é o cdlculo do somatdrio, que corresponde a probabilidade
logaritmica dos dados completados com relagdio a distribuicio P(Z=7z1x,6"), que é
posterior sobre as varidveis ocultas, considerando-se os dados. O passo M é a
maximizacdo da probabilidade logaritmica esperada com relagdo aos pardmetros. Nas
RB’s as varidveis ocultas sdo os valores das varidveis nao observadas (RUSSEL;

NORVIG, 2004).
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O algoritmo EM ¢ indicado principalmente em casos onde nem todos os
dados sdo conhecidos. E um algoritmo robusto porém pode se tornar lento. Uma

alternativa mais rapida € o algoritmo gradient descent (NORSYS, 2007).

4.1.3 Algoritmo Gradient Descent

O algoritmo gradient descent ou gradiente descendente tomam por base um
estado inicial e, incrementando e decrementando cada varidvel de certo valor determina
por comparacdo ao desempenho do estado inicial a direcdo da proxima busca. O
algoritmo continua até que a situacdo atual seja melhor que os cendrios com incremento
e decremento do passo. A shell Netica permite que esse passo seja alterada para que o
processo seja agilizado. Este tipo de algoritmo garante a solugcdo 6tima para fungdes
unimodais, ou seja, que ndo apresentam maximos ou minimos locais (NORSYS, 2007).

Nesse algoritmo um vetor x € inicializado com um valor aleatério e, e

posteriormente com um passo de cada vez, x € atualizado de acordo com a férmula 8.
y=x—-0aV_f(x) ®

A fung@o f{x) tende a diminuir ao longo do tempo. Ela pode, eventualmente,
chegar proximo de um minimo local, e, em seguida, comegar a oscilar em torno de um
mesmo valor. Para fazer f{x) convergir, geralmente é necessdrio reduzir o ritmo da
aprendizagem ao longo do tempo. Se o passo da aprendizagem for muito rapido, entdo x
pode convergir para um ponto em que ndo € o minimo local (BAIRD, 2008).

A partir da Equagdo 8 do algoritmo gradiente descendente, observa-se que
existem dois pardmetros que podem gerar problemas no uso deste: o parametro de
aprendizagem o e a fun¢éo de f{x). Ambos os pardmetros permitem um grau de escolha

muito grande por serem parametros livres (podendo a principio assumir qualquer valor)
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e podem definir a velocidade de convergéncia do processo tomando o incremento x de
maior ou menor intensidade (BURGES et al, 2008).

O parametro de aprendizado € o peso que o gradiente da fungdo de custo
terd na atualizacdo do parimetro x e esta escolha deve ser sempre levada em
consideracdo. Se o € muito pequeno, a convergéncia de y € desnecessariamente lenta
pelo fato do incremento de x ser muito pequeno, caso contrdrio, se o € muito grande, o
termo x recebe um incremento também de grande valor e o processo pode divergir
(BURGES et al, 2008).

A principal caracteristica do algoritmo de gradiente descendente é sua
velocidade, ja que o passo pode ser alterado tornando-o mais ou menos veloz.

Os métodos para a utilizacdo dos algoritmos de aprendizagem sao
disponibilizados na classe learner da API da shell Netica, sendo que esta classe, junto a

classe Caseset, também foram objeto de estudo dessa pesquisa.

4.2 CLASSE LEARNER

Essa classe é responsdvel por disponibilizar as funcdes e métodos para
realizar a aprendizagem bayesiana. Essa classe encontra-se no pacote norsys.netica

como mostra a Figura 6.

Class Learner

java.lang.0bhject
|

+--norsys.netica.learner

Figura 6. Classe Learner
Fonte: NORSYS (2007).
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Dentre os métodos mais importantes desta classe estdo os métodos learner,
setMaxlterations e learnCPTs.

O método learner cria e retorna um objeto para uso na aprendizagem
bayesiana que interage com o ambiente da shell Netica. Tem como parimetros int
method que define o algoritmo de aprendizagem que serd utilizado, podendo ser os
algoritmos EM Learning, Gradient Descent Learning e Counting Learning. O segundo
parametro, String Info, serd utilizado apenas em futuras expansdes em versdes futuras
da shell Netica, devendo ser passado null na versdo atual. O dltimo parametro, Environ
env € o ambiente da shell Netica.

O método learnCPT's é o responsdvel por realizar a aprendizagem. Ele
recebe como pardmetro o atributo NodeList, que é a lista de nés e PC que serdo
atualizados ap6s a aprendizagem; CaseSet que € o conjunto de casos que serdo usados
como base para a aprendizagem, e degree que é o grau de freqiiéncia aplicado para cada

conjunto de casos.

1 Learner learner = new Learner (Learner.EM_LEARHING, null, enu};
2 learner . learnCPTs {nodes, cs, 1.8);
3 learner.finalize();

Figura 7. Exemplo de cédigo utilizando a classe Learner

Na Figura 7 é apresentado um exemplo de cddigo utilizando a classe
Learner. Na linha 1 € criado um objeto do tipo Learner, sendo passado o algoritmo EM
para a aprendizagem e o ambiente da shell Netica denominado env. Na linha 2 é
utilizado o método LearnCPTs, sendo passado a lista de nés nodes, o conjunto de casos
cs e o grau de freqii€ncia igual a 1 para aplicagc@o do conjunto de casos. Por fim a classe

¢ finalizado na linha 3 com o método finalize.
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4.3 CLASSE CASESET

Essa é uma classe utilizada pela classe Learner, que cria e manipula um
conjunto de casos, e € encontrada no pacote norsys.netica como mostra a Figura 8. Tem

como principais métodos Caseset e addCases.

norsys metica

Class Caseset

Java.lanyg.0hject
I

+--norsys.netica.Caseset

Figura 8. Classe Caseset
Fonte: NORSYS (2007)

O método Caseset cria e retorna um novo conjunto de casos, e recebe como
parametros uma varidvel do tipo string que define o nome para esse conjunto, € o
ambiente da shell Netica do tipo Environ.

A integracdo entre o arquivo de casos e o ambiente da shell Netica é
realizado por meio do método addCases. Esse método recebe como pardmetros uma
variavel do tipo streamer com o enderegco do arquivo .cas utilizado como base de casos,
uma variavel do tipo double que indica quantas vezes o arquivo deve ser utilizado e por
fim uma varidvel para controle, que serd utilizada em versdes futuras, sendo passada

como null na versio atual.

1 Caseset cs = new Caseset();
2 cs.addCases ("C:\\Aprendizagemi\Cases.cas", 1.8, null);

Figura 9. Exemplo de cédigo utilizando a classe Caseset
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Na Figura 9 temos um exemplo de utilizagio da classe Caseset. Na linha 1 é
criado um novo conjunto de casos, enquanto na linha 2 esse conjunto € utilizado para a
adicdo dos nds a partir do arquivo de casos, no exemplo o arquivo Cases .cas.

Outros estudos referentes a aprendizagem bayesiana e algoritmos de

aprendizagem serdo relatados no préximo capitulo.
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S. TRABALHO CORRELATOS

Como ja visto anteriormente as RB’s destacam-se como um formalismo
para a representacio do conhecimento em dominios onde hé a presenca de incerteza. E
possivel construir uma RB a partir do conhecimento de um especialista, porém,
dependendo do dominio a ser modelado, este pode ser um processo dificil e demorado.
Definir cada uma das probabilidades condicionais para uma RB, cujo nimero de
varidveis seja vasto, pode se tornar uma tarefa exaustiva se realizada a técnica
tradicional de entrevista com especialista.

Assim, pode-se observar um crescente interesse no aperfeicoamento e
desenvolvimento de métodos para aprender estruturas e probabilidades a partir de uma
base de dados. Nesse sentido, sdo apresentados alguns trabalhos correlatos

desenvolvidos a partir do objeto de estudo dessa pesquisa.

5.1 METODO PARA INTEGRACAO DE UMA BASE DE CONHECIMENTOS DE
UM SISTEMA ESPECIALISTA PROBABILISTICO UTILIZANDO A NETICA

JAVA API

Esta pesquisa foi desenvolvida como Trabalho de Conclusdo de Curso
realizado na UNESC no ano de 2007, e teve como principal objetivo utilizar a Netica
Java API como meio de comunicagdo entre a base de conhecimento e a interface com o
usudrio no desenvolvimento de um protétipo de um Sistema Especialista Probabilistico
(BILESIMO, 2007).

Como resultados dessa pesquisa foram obtidos novas versdes do Sistema

Especialista para o Apoio ao Diagnéstico de Doencas Exantemdticas Maculopapulosas
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com Erupcdo Obrigatéria, Sistema Especialista Probabilistico para Prognéstico de
Doengas Bucais, Biowoman — Base de Conhecimento Dindmica para Sistemas
Especialistas Probabilistico que haviam sido desenvolvidos anteriormente na UNESC
(ANTUNES,2002; ROSA,2002; RODRIGUES,2002). A Figura 10 ilustra a interface

obtida em um desses sistemas (BILESIMO, 2007).
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Figura 10. Interface inicial da applet do SEP SEDDEM
Fonte: BILESIMO, V. (2007)

5.2 AQUISICAO DE CONHECIMENTO EM SISTEMAS ESPECIALISTAS
PROBABILISTICOS POR MEIO DA DESCOBERTA DO CONHECIMENTO EM

BASES DE DADOS PARA CONSTRUCAO DE REDES BAYESIANAS

Esse Trabalho de Conclusdo de Curso desenvolvido no ano de 2004 na
UNESC teve por objetivo realizar a aquisicdo do conhecimento por meio da descoberta
do conhecimento em base de dados, para a construcdo de redes bayesianas (MANARIN,

2004).
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A pesquisa consistiu na andlise de versdes free das ferramentas de

aprendizagem em redes bayesianas Belief Network Power Constructor (BNPC),

Bayesian Knowledge Discoverer (BKD) e Hugin Expert.

Ap6s a andlise comparativa, optou-se pela utilizagdo da ferramenta BNPC,

por oferecer uma interface intuitiva e por apresentar variadas opcdes de bases de dados.

A partir de uma base de dados sobre Diabetes Mellitus tipo 2, foi gerada uma rede

bayesiana que posteriormente, avaliada por uma especialista, foi considerada adequada,

permitindo o relacionamento dos fatores de risco e complicagdes, sendo a interface

principal da ferramenta ilustrada na Figura 11 (MANARIN, 2004).

k7 Belief Network PowerConstructor - Step 4 of 5

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

[ Forbidden links

[

Root & leaf nodes

T Advanced settings

Complete ordering

[

Partial ordering

T Causes & effects |

to add this relation and

left arrow to remove it.

AntecedFamiliares
Hiperfrterial
Tabagismo
Sedentarisrmo

Cbesidads
InfartofgudoMio
Coronariopatia
AcideVascuCereb
Peliabetico
Amputacan
Doencalenal

antecedFamiliares
Hiperarterial
Tabagismo
Sedentarismo
Obesidade
InfartofAgudoMio
Coronariopatia
AcideYascuCereb
PeDiabetico

i acan
DoencaRenal

Select the cause from the first column and the effect from the second column. Use right arrow

-

¥ Enable this information when constructing the belisf network.

AntecedFamiliares
ArtecedFamiliares
antecedFamiliares
antecedFamiliares -=
AntecedFamiliares -> Amputacs
AntecedFamiliares -> DoencaRs
Hiperarterial -= Infartofgudol
HiperArterial -= Coronariopatia
HiperArterial -= AcideVasculCer
HiperArterial -= PeDiabetico

Hiperarterial -> Gmputacao

Import. .. |

-
-5
-»

Infartol; o
Coranaric
AcideVas
PeDiabeti

=

About I Help

| Cancel

<gack | et |

Einish I

Figura 11. Especificagdo das relacdes de causa e efeito no BNPC
Fonte: MANARIN, D (2004)



46

5.3 MINERACAO DE DADOS EM REDES BAYESIANAS UTILIZANDO A API

DA SHELL BELIEF NETWORK POWER CONSTRUCTOR (BNPC)

Trabalho de Conclusdo de Curso desenvolvido no ano de 2006 na UNESC,
e teve como objetivo desenvolver o protétipo de um sistema para aquisicdo de
conhecimento em sistemas especialistas probabilisticos que integre um ambiente de
desenvolvimento com a API de uma shell de mineracdo de dados em redes bayesianas
(GUINZANTI, 2006).

Foram analisadas algumas API’s das shells de mineracdo de dados em RB’s,
sendo elas Hugin Lite, UnBBayes e BNPC, escolhendo-se a tltima para realizar a
integracdo com o ambiente de desenvolvimento Visual Basic (GUINZANI, 2006).

A pesquisa resultou em um protétipo denominado VisionBayes que utilizou
os recursos dessa API para a aprendizagem automatizada em RB’s, conforme ilustra sua

interface principal na Figura 12(GUINZANI, 2006).
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Figura 12. Interface principal do sistema VisionBayes

Fonte: GUINZANI, J. (2006)
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5.4 ALGORITMOS EM PARA APRENDIZAGEM DE REDES BAYESIANAS A

PARTIR DE DADOS INCOMPLETOS

Esta pesquisa foi tema de Dissertagdio de Mestrado apresentado ao

Departamento de Computacdo e Estatistica do Centro de Ciéncias Exatas e Tecnologia

da Universidade Federal de Mato Grosso do Sul (UFMS) no ano de 2004, e teve como

objetivo implementar algoritmos de aprendizagem para redes bayesianas a partir de

dados incompletos baseando-se no algoritmo EM (LUNA, 2008).
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O trabalho aplicou o algoritmo EM paramétrico de Lauritzen® para

completar os dados em casos onde houvesse informacdes faltantes, além de realizar a
aprendizagem das probabilidades para o caso de uma estrutura qualquer. O processo
comeca a partir de uma estrutura aleatéria, completa os dados a cada estrutura
intermedidria e aprende suas probabilidades usando o algoritmo EM (LUNA, 2008).
Com o estudo dos trabalhos correlatos teve inicio entdo o desenvolvimento

do trabalho proposto.
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6 METODO DE UTILIZACAO DOS ALGORITMOS DE APRENDIZAGEM

BAYESIANA A PARTIR DA NETICA JAVA API

Conforme mencionado anteriormente, a obten¢cdo dos dados de uma RB de
forma automatizada tem se mostrado de grande valia, pois agiliza sua construgdo.
Assim, o objetivo principal dessa pesquisa foi estudar os algoritmos disponibilizados
pela Netica Java API sobre aprendizagem bayesiana e utilizd-los em uma aplicacéo
desenvolvida na linguagem Java que permitisse a constru¢cdo de uma RB a partir de uma
base de dados.

Como forma de alcangar os objetivos definidos, algumas etapas
metodoldgicas foram seguidas, sendo a primeira o levantamento bibliografico. Entre as
demais estdo o estudo da Netica Java API e de seus algoritmos de aprendizagem. A
etapa de desenvolvimento de uma aplicagdo em Java, integrada por meio da Netica Java
API com um mddulo de aprendizagem bayesiana no aplicativo, e a etapa de testes

concluem a metodologia desta pesquisa.

6.1 LEVANTAMENTO BIBLIOGRAFICO

O levantamento bibliografico foi a etapa inicial dessa pesquisa cientifica e
buscou nortear seu desenvolvimento. Neste estudo foram pesquisados os conceitos dos
Sistemas Especialistas Probabilisticos, Redes Bayesianas, Aprendizagem Bayesiana e
Algoritmos de Aprendizagem Bayesiana, baseando-se em bibliografias nacionais e
internacionais como livros, artigos, trabalhos de conclusio de curso, teses e

dissertacdes, entre outros.
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Finalizado o levantamento bibliogrifico passou-se a tarefa da escolha da

base de casos, para o posterior desenvolvimento da aplica¢do proposta.

6.2 BASE DE DADOS

A base de casos escolhida para o estudo da ferramenta foi a mesma utilizada
por Manarin (2004) e Guinzani (2006) em suas pesquisas, que relaciona os fatores de
risco a determinadas complicagdes em pacientes com Diabete Mellitus tipo dois nos
bairros de Rio Maina, Sdo Sebastido, Mineira Velha, Renascer, Laranjinha, Sao Luiz e
Boa Vista, da cidade de Cricitiima localizada em Santa Catarina (MANARIN, 2004).

A escolha dessa base deve-se ao fato de se tratar de uma base médica,
propicia a andlise por meio de RB, e conseqiientemente, por representar um dominio de
conhecimento com certo grau de incerteza por aleatoriedade.

A base conta com 379 registros e 40 campos com informagdes dos pacientes
cadastrados, apresentando dados gerais, como nome, idade, sexo, nascimento; fatores de
risco, como antecedentes familiares, hipertensdo arterial, tabagismo, sedentarismo,
classificacdo da obesidade; complicacdes, como infarto agudo do miocérdio,
coronariopatias, acidente vascular cerebral, pé diabético, amputagdo, doenca renal; e
medicamentos antidiabéticos utilizados (MANARIN, 2004).

Outro fator decisivo na escolha dessa base deve-se ao fato desta ja estar pré-
processada por Manarin (2004), que realizou a limpeza, integracdo, selecdo e
transformac@o dos dados. Com relagdo aos dados ausentes, a base de dados possuia
muitos campos ndo preenchidos que foram tratados, adicionando-se o valor ndo

informado nesses campos. Como a shell Netica ndo permite nomes compostos (com
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espacos entre eles), acentuados ou com caracteres especiais, também foram realizadas
alteracOes para resolver essas questdes (MANARIN, 2004).

Em sua pesquisa, Manarin (2004) selecionou os seguintes campos para o
aprendizado da RB conforme sugestdo de uma médica especialista: antecedentes
familiares, hipertensdo arterial, tabagismo, sedentarismo, obesidade, infarto agudo
miocardio, coronariopatias, acidente vascular cerebral, pé diabético, amputacdo e
doenca renal (MANARIN, 2004).

A API da shell Netica permite que a base de casos possa ser criada por meio
de bancos de dados, planilhas do Microsoft Excel® ou um arquivo de texto. Nesta
pesquisa, optou-se pela constru¢do da base de casos em um arquivo de texto, pela
facilidade de criagdo e manipulagdo da base por parte da aplicagdo desenvolvida, uma
vez que dispensa o uso de fungdes adicionais para conexdo com o banco de dados.

A formatacdo de uma base de casos consiste basicamente nas colunas
representando os nds e nas linhas representando os casos (Figura 13). Os valores
presentes na primeira linha sio usados para identificacdo dos nds e nas linhas seguintes

apresentam os estados possiveis para cada no.

4 BasedeDadosalterada - Bloco de notas

Arquiva  Editar Formatar  Exibir  Ajuda

lartFamiliares Hiperarterial Tabagismo sedentarismo Obesidade InfartoagudomMio
sim nao nao sim sobrepeso nao
sim sim nao sim sobrepeso nao
sim sim nao nao sobrepeso nao
nao sim nao nao OhesoClassel nao
nao sim nao sim ohesoClasseIII nan
nag sim nao nao sobrepeso nao
nao nao nao nao OhesoClassel nao
nao sim nao sim OhesoClassel nao
nao sim nao nao sobrepeso nao
sim sim nao nao sobrepeso nao
sim sim nao nao oOhesoClassell sim
sim sim nao nao sobrepeso nao
sim sim nao sim ohesoClassell nao
nao nao nao nao sobrepeso nao
sim sim nao sim sobrepeso nao
=im =im nao sim sobrepeso nao
sim sim nao sim ObesoClasseIl nao
sim sim nao sim ohesoClassell nao
sim sim nao sim sobrepeso nao
=im =im nao nao sobrepeso nao
nao sim nao sim OhesoClassel sim
sim nao nao nao ohesoClassel nao
sim sim nao sim oOhesoClassel nao
nao sim nao nao ObhesoClassel nao

Pk B EERE P Al T T T

Figura 13. Exemplo de formatacdo de uma base de casos
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Na utilizagdo dessa base a partir da Netica Java API procedeu-se na
conversdo do formato do Microsoft Excel® (.xls) para arquivo de texto com a extensio
padrdo utilizada pela shell Netica (.cas).

No desenvolvimento da aplicag@o optou-se por realizar a aprendizagem com
apenas um nd raiz em virtude de limitagdes de criagdo de links da shell Netica. Dessa
forma para os testes com a aplicacdo foi selecionado somente o infarto agudo do
miocdrdio como o né raiz. Os demais ndés que Manarin (2004) selecionou como raiz
foram excluidos da base.

Com a base definida e pré-processada, passou-se a integracdo com a Netica

Java API.

6.3 ESTUDO DA NETICA JAVA API

Conforme descrito anteriormente, a Netica Java API disponibiliza funcdes
que possibilitam a uma aplicacdo desenvolvida em Java o manuseio de RB. Entre as
funcdes disponiveis pela API estdo as de criacdo e gerenciamento das redes,
aprendizagem bayesiana, intera¢do dos nds, entre outras.

Além das classes utilizadas na aprendizagem bayesiana ja citadas
anteriormente, outras que merecem destaque por serem posteriormente referenciadas no
aprendizado bayesiano, mas que nao se destinam exclusivamente a esse objetivo, sdo as

classes Environ, Net € Node (BILESIMO, 2007).
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6.3.1 Classes Pré Requisitos

A classe Environ possui métodos destinados a criagdo e utilizagdo de um
novo ambiente onde a RB serd construida, podendo-se ilustrar o Finalize (Figura 14),
que tem por objetivo liberar todos os recursos alocados na memoria durante a execucdo
da RB. Com o ambiente finalizado, nenhum método da Netica Java API poderd ser

executado (BILESIMO, 2007).

1 protected void finalize () trows Throwable {
2 try {

3 env_finalize ();

4 }eatch (NeticaException ne){

5 ne printStackTrace ();

6 3

.

Figura 14. Método finalize da classe Environ
Fonte: BILESIMO, V (2007)

A criagdo de uma nova RB € realizada utilizando os métodos da classe Net,
que buscam criar e executar a RB, destacando-se o construtor Net (Streamer) utilizado
para a leitura de um arquivo desta rede. Na execug¢do da leitura do arquivo, € retornada a
referéncia da nova rede do arquivo ou uma exce¢do com a informacdo de que nao foi

possivel ler o arquivo (Figura 15).

net = new Net (new Streamer (this getClass(). getResource AsStream="/arquivo.dne ™, “<nome da RB>", <nome do ambiente=));

Figura 15. Construtor Net (Streamer)
Fonte: BILESIMO, V (2007)

Outro método importante desta classe é o compile(), responsavel pela

compilacdo e atualizacdo das probabilidades na RB (Figura 16).
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1  unport norsys.netica.™;

& public class Dolnference {

3 public static void main (String[ ] args) {

4 try §

5 Environ env = new Environ (null);

6 Net net = new Net (new Streamer (“DataFiles/ChestClinicBuilt dne™));
7 Node visitAsia = net getNode{ VisitAsia™);

8 Node tuberculosis = net getNode{ “Tuberculosis™);
9 Node xRav = net getNode( " XRay™);

10 | net.compile(); |

11 net. finalize();

12 H

13 catch (Exception e){

14 e printStackTrace():

15 }

16 }

17 3

Figura 16. Método Compile
Fonte: NORSYS (2007)

A criacdo e manipulagdo dos nés € realizada utilizando os métodos da classe
Node, destacando-se getBelief e enterFinding.

O método getBelief é utilizado para retornar a probabilidade de cada estado
de um determinado n6 da RB. Na Figura 17 € ilustrado um exemplo de aplicacdo desse
método, onde uma varidvel belief do tipo double recebe a probabilidade do estado de

present para o n6 tuberculosis (BILESIMO, 2007).

1 Double belief = tuberculosis. getBelief (“present™):

Figura 17. Método GetBelief
Fonte: NORSYS (2007)

A propagacdo das probabilidades condicionais na RB, dada uma nova
evidéncia, é realizada com a aplicacio do método enterFinding, conforme ilustra a
Figura 18. Considerada a evidéncia informada no método, denominada Cariogénica do

no dieta, a inferéncia bayesiana € realizada para os demais nés da RB.
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1 Dieta.enterFinding(*Cariogenica™);

Figura 18. Método enterFinding
Fonte: NORSYS (2007)

6.3.2 Classes de Aprendizado

Os métodos utilizados para a aprendizagem bayesiana ja foram apresentados
no Capitulo 4, e representam o objeto de estudo desta pesquisa. Por meio destes
métodos a API da shell Netica permite que, a partir de uma base de casos, seja criada a
rede bayesiana e a distribui¢do das probabilidades de acordo com a freqiiéncia de
valores encontrados nos estados do n6é em cada um dos casos.

A classe Learner da Netica Java API disponibiliza os métodos, funcdes e
construtores necessdrios para a realizacdo da aprendizagem, destacando-se learner e
learnCPTs. O construtor Learner cria e retorna um objeto para uso na aprendizagem
bayesiana que interage com o ambiente da shell Netica, enquanto método learnCPTs &
responsével por realizar a aprendizagem.

Outra classe utilizada no processo de aprendizagem é a classe Caseset que
cria e manipula um conjunto de casos, e tem como principais métodos, addCases que
cria o conjunto a partir da base de dados definida, e o construtor Caseset, que cria e
retorna um novo conjunto de casos

Durante esse estudo verificou-se uma das limitagdes da shell e
conseqiientemente da API, que indica a impossibilidade da aprendizagem automatica da
ligacdo entre os nés, sendo necessario realizd-la manualmente.

A partir do estudo da Netica Java API prosseguiu-se na metodologia com a

modelagem do sistema desenvolvido.
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A modelagem do sistema foi realizada por meio da Unified Modeling

Language (UML)’ pela ferramenta Pacestar’, e teve por objetivo descrever a

funcionalidade do sistema proposto, para melhor representacio dos processos

envolvidos. Na aplicagdo a interacio entre usudrio e interface ocorre como demonstra o

seguinte diagrama de caso de uso (Figura 19).

LISishnd

5

S80 onadas as ligagdes entre o5 nds

{  Escdhe o algorimo di aprendizagem | S0 caculadas as probelidades condiciongis

Figura 19. Diagrama de caso de uso da aplicagdo

O usudrio primeiramente deve selecionar qual a base de casos que deseja

utilizar no processo de aprendizagem. A rede entdo € carregada na aplicacdo e entre os

nés que foram criados na rede, o usudrio deve escolher qual € o n6 raiz. As ligacdes sdo

entdo criadas partindo dos nos filhos para o né raiz.

Para a criagdo da TPC, o usudrio deve escolher qual o algoritmo serd usado

na aprendizagem, a qual € entdo criada e a rede formada. O usudrio pode entdo realizar

? Linguagem para visualizacio, especificagdo, construcio e documentacio de artefatos de um software em
desenvolvimento (BEZERRA, 2003)

* Disponivel em www.pacestar.com/
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as inferéncias, selecionando as evidéncias enquanto o sistema propaga as probabilidades
a cada selecdo do usudrio.
Com a modelagem do sistema concluida passou-se ao desenvolvimento da

aplicacdo Java.

6.5 DESENVOLVIMENTO DE UMA APLICACAO JAVA A PARTIR DA NETICA

JAVA API

O aplicativo foi desenvolvido na linguagem Java, devido ao fato da API da
shell Netica, que é objeto de estudo dessa pesquisa, ser adequada para aplicacdes
implementadas na linguagem. Optou-se ainda pela utilizacdo do ambiente de
programacdo NetBeans IDE 6.0, em virtude de apresentar versdo gratuita e por ser
utilizada em algumas disciplinas do curso de Ciéncia da Computagdo da UNESC.

Ao inicializar a aplicacdo, o usudrio deve selecionar a base de casos (Figura
20) que serd utilizada no processo de aprendizagem. Em seguida, a ferramenta 1€ a
primeira linha do arquivo de casos (nome dos campos) e define esses valores como o0s

nds os quais serdo apresentados ao usudrio para escolha da raiz.

 BasedeDadosalterada - Bloco de notas

Arquiva  Editar Formatar  Exibir  Ajuda

lantFamiliares Hiperarterial Tabagismo sedentarismo ohesidade Infartoagudomio |
T =1 a0 Bl [u] ]l =] aT =F-A u] T2

Eim sim nao sim sobrepeso nao Hos

Eim sim nao nao sobrepeso nao

hao sim nao nao OhesoClassel nao -

hao sim nao sim ObesoClasseIIl  nao

Figura 20. Leitura da base de dados

Apés a escolha da raiz, é selecionado o algoritmo e a aprendizagem é

realizada, sendo detalhada no préximo item.
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6.6 DESENVOLVIMENTO DA APRENDIZAGEM BAYESIANA EM JAVA

Conforme apresentado anteriormente, a Netica Java API permite realizar a

aprendizagem com trés algoritmos diferentes que sdo utilizados pela API de forma

semelhante. A fim de facilitar o entendimento das etapas envolvidas no processo de

aprendizagem, foi elaborado um algoritmo ilustrado na Figura 21.

Passo 1 — Abrir o arquivo de casos

Passo 2 — Ler o arquivo de casos

Passo 3 — Criar os nds a partir do arquive de casos
Passo 4 — Criar os estados dos nas

Passo 5 — Criar o nd raiz

Passo 6 — Criar as ligagdes entre os nos

Passo 7 — Escolher o algoritmo de aprendizagem
Passo 8 — Realizar a aprendizagem

Passo 9 — Salvar arede

Figura 21. Algoritmo do processo de aprendizagem

6.6.1 Abertura e Leitura do Arquivo de Casos

O primeiro passo para a utilizacdo da aprendizagem bayesiana em Java, a

partir da Netica Java API, € a criagdo do ambiente Netica na aplicacdo e, dentro desse

ambiente, criar a rede logica que serd usada para a aprendizagem (Figura 22).

try i

R s N IR SN RN N

H

tcatch (MeticaException ex) {

env = new ErvironCnulll;:
net = new Net (env);
net.setMamet "Infarto_MioCardio™)

Logger. getlogger (Meticaengine.class. getname()). Jog(Level.SEVERE, null, ex];

Figura 22. Cria¢do do ambiente Netica



59

Na linha 2 o ambiente € criado, declarando uma variavel da classe Environ e
passando como pardmetro uma varidvel do tipo string com a licenca de utilizagdo da
API. Esta licenga € necessaria apenas em RB’s como mais de 16 nds, caso contrario o
pardmetro null é informado. E criada entio uma nova RB (linha 3), passando por
pardmetro o ambiente criado anteriormente, e entdo a rede € nomeada como
“Infarto_Miocardio” (linha 4). A rede l6gica é criada vazia, ainda sem referéncia aos

noés, que devem ser criados em seguida (Figura 23).

1 Filereader reader = new Filereader(arguivol;

2 Bufferedreader leitor = new Bufferedreader(reader’;

3 int i=0;

4 string linha;

il

5] while {{1inha = leitor.readlinefd) !'= nulll {

7

3 stringTokenizer st = new stringTokenizer(linha, "“t"J;
G int coluna=0;

10

Tt while (st.hasMoreTokens(10 4

1z

13 string dados = st.nextToken();

14

15 if (1 == 0){

16

17 cabecalho. add{dados];

15 wvalores.put(coluna, new Hashset());
19 T else |

20

21 Set<5trin?> valoresColuna = walores.get(colunal;
22 valorescColuna, addfdados];

23

24 COlUna++;

25 I

26 T++;

27 1

Figura 23. Carregar o arquivo de texto na aplicacio

Conforme ilustra a Figura 23, para a criacio dos nds primeiramente o
arquivo da base de casos é carregado pela ferramenta (linha 1). Esse arquivo € associado
a uma varidvel no ambiente (linha 2) e, em seguida, na linha 8, o arquivo € lido em
blocos, sendo separado por tabulacdo. Os blocos da primeira linha do arquivo (linha 15),
sdo gravados como sendo o nome dos nés da RB (linhas 17 e 18). No caso da base de
texto utilizada nessa aplicacdo, € realizado um looping para associar todos os nés da
rede, AntFamiliares, HiperArterial, Tabagismo, Sedentarismo, Obesidade e

InfatoAgudoMio.
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Os blocos seguintes (linha 19 - else) s@o representados como os estados de
cada nd, ou seja, os valores “sim”, “sim”, “ndo0”, “sobrepeso” e “ndo” sdo carregados,
respectivamente, como estados dos nés citados acima. A préxima linha do arquivo de
casos ¢ lida e o processo torna-se iterativo, sendo que os casos repetidos, caso existam,
ndo sdo gravados. Isso € realizado por meio da estrutura set (linha 21) que ndo permite

que valores repetidos sejam gravados.

6.6.2 Adicao dos Nos e Estados

Para a tarefa de adicdo dos nds, optou-se por utilizar uma estrutura de dados
denominada mapa. Essa estrutura que possui a organizacdo de um diciondrio — chave,
valor — foi escolhida devido a necessidade de ler cada bloco de texto, e atribuir esse
valor como o nome da varidvel, ou seja, realizar a criagdo das varidveis e seus nomes de

forma dindmica. Com os dados gravados no mapa, os nds sio criados na RB (Figura

24).
1 for (int j=0;j<cabecalho.size); j++21{
2
3 string nomeMo = cabecalho.get(]l;
4 Set<strings> waloresPossivels = valores.get(jl;
g int n = 0;
g
7 for (Iterator it = valorespossivedis.iterator(l; it.hasmext(l;) {
3 String valor = (String) it.next();
e} P+
10 T
11
1z Mode no = new Node(nomeno, n, netl;
13 nos. put {nomelo, noj;
14
15 int 1 = 0;
16
17 for (Iterator it = valorespossiveds.iterator(l; t.hasmext(l;d {
13 string wvalor = (String) it.next(]);
19 no.stated]).setMame(valor);
20 T4+;
2 I
22 T

Figura 24. Cédigo fonte da criagdo dos nés na RB
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Os blocos de texto que foram gravados no mapa s@o lidos pela aplicacdo
(linhas 3 e 4). O nome do né € gravado em uma varidvel do tipo String, nomeada
“nomeNo” (linha 3). Por exemplo, na base utilizada, o nome do primeiro n6 é
AntFamiliare, assim, nas linhas 7, 8 e 9 € realizada uma repeticdo para a contagem do
numero de estados deste nd, que € gravado em uma varidvel do tipo int, no caso 3
estados (por exemplo “sim”, “ndo” e “Naolnformado™).

O no € criado na linha 12, passando como parametro o nome do nd, seus
estados e a rede onde esse no serd criado, no caso a rede “net”. Os estados desse n6 sdo
lidos a partir da estrutura Set (linha 18) e gravados como estados do n6 (linha 19).

Na shell Netica, esse processo € feito por meio da op¢do "Add Case File

Nodes" presente no menu "Cases"” (Figura 25).

B Netica - [Untitled-3] =] 3
@ File Edit Lapout Modify Table Mehwork 'Qases Beport Style  Window Help _lﬂlﬂ
BDEERE| - | ooey Gailss Fa ¥+ MM i|7]|

Save Caze
Sawve Case Az.. =

|nearponate base (]
|hearE Ease Eie

Leearm e Efd

e armld sing Eradicnt:

Handonr Ease
Simuletel Eases
TestilfithEases
Eroeess Bases

i
4 | 3

Figura 25. Criacdo dos nds na shell Netica

Em seguida, deve ser selecionada a base de casos que serd usada na

aprendizagem, por exemplo a base “Base InfartAgudoMio.cas” (Figura 26)
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Case file to obtain nodes from @ 7

Examinar: J_; Trabalho Deservalvida Lj - & EB-

1 |53 aps Trabalha Pronta

L‘ﬁ ||| Base InfartAgudaMio

Documentos
recentes

| &

Deskiop

[

Meus
documentos

Meu computadar

Meus locais d .
eusrecéc::m i Maome do arquiva: IBasa Infarttgudobio _ﬂ ﬂj
Arquivos do tipo: |Ease File [.cas.kbc mdb.xls) _Ll ,ﬂ}

i<l | (2
Figura 26. Selecdo da base de casos

Os noés entdo sdo criados, porém, ainda sem as PC e as ligagdes entre eles

(Figura 27).

r];l Netica - [Untitled-1 *] g@@1
— ||

@ File Edit Layout Modify Table Metwork Cases Report Style  Window  Help

AEH Sl SN P BT L e R

[
AntFamiliares HiperArterial Tabagismo [
sim nao nao 53.3
nao 33.3 Firm 133 sirm
Maolnformada 553 Maolnformada 333 Maolnformada
Sedentarismo
sim 333 :
nao 13,3 [ InfartoAgudoMio
Maolnformado 53 3| nan :
i
Maolnformado
Obesidade
sobrepeso 0.7

DhesaClassel
ObesoClasselll
OhesaClassell
naormal
Maolnformado

Figura 27. Exemplo de criagdo da RB na shell Netica
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6.6.3 Criacao dos links e defini¢ao do né raiz

Para a criacdo das ligacOes entre os nds é necessario que O usudrio
especifique qual o né raiz da RB, em virtude da limitacdo da API, que ndo oferece
algoritmos de aprendizado da estrutura. O nd raiz € aquele que corresponde ao né
diagnéstico da RB, ao qual todos os outros sdo ligados. Na aplicagdo em Java as

ligacdes sdo criadas conforme ilustra a Figura 28.

Mode noraiz = nos.get(nomenoraiz);

List<Modes> nosFilhos = new LinkedList{nos.wvalues{)l;
nosFiThos. removetnos. get CnomenoRraiz));

for (int § = 0; j_ < nosFilhos.size(); j++) 1
Mode noFilho = HDSF"I-|hDS.gE‘t(:j%
noRaiz. addLinkCnoFilhol;

[ o B W YR, I R N S

Figura 28. Cédigo fonte da criagdo das ligagdes entre os nés

A linha 1 recebe o nome do né raiz, “InfartoAgudoMio”, que € informado
pelo usudrio na interface principal. Em seguida, na linha 3, a aplicagdo cria uma lista
com todos os nds da rede, e exclui o n6 que foi definido como né raiz (linha 4). Nas
linhas 7 e 8 entdo, os nds da lista sdo lidos um a um tendo sua respectiva ligacdo
adicionada ao nd raiz. Por exemplo, € realizado uma ligacdo do né “Obesidade”
(evidéncia) para o n6 “InfartoAgudoMio” (raiz).

Na shell Netica esse processo também é realizado de forma manual,

conforme ilustra a Figura 29.
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il Netica - [Untitled-1 *]

SE%

@ File Edit Lawout Modify Table Mebwork Cases Report Style  Window Help

AeEHBRE =

- |

oo @ SR F>EH]|T
Criar Links il
AntFamiliares Hiperfrterial Tahagismo
sim : nao 3 i nao
nao sim sim

MNaolnformado

Maalnformado

Maolnformado

Sedentarismo

sim
nao
MNaaolnformado

Ohesidade

sobrepeso
ObesoClassel
ChesaClassell
DhesaClazsell

b
nao
Firm

InfartoAgudoMio

Naolnformado

narrmal
Maolnformado

Figura 29. Criacdo da ligacdo entre os nds

6.6.4 Escolha do algoritmo, aprendizagem e gravacio da RB

O dltimo passo para finalizar a aprendizagem refere-se a escolha do

algoritmo. Como ja abordado no capitulo 4, a shell Netica oferece trés diferentes opgdes

(Counting Learning, EM e Gradient Descent).

Na aplicagdo em Java a aprendizagem € realizada conforme ilustra Figura

30.

[ R e YR I P SN ]

Caseser cases = hew Caseset(];

Streamer casefFile = new Streamerarguivol;
cases.addCases( caseFile, 1.0, nulll;

Learner learner = new Learner(algoritmo);
learner.setMaxIterations{2007;

ModeList nodes = net.gethodes();
learner.learncPTs( nodes, cases, 1.07;
net.writefnew Streamer("C:M\Infartagudomio. dne")l;

Figura 30. Cédigo fonte da aprendizagem na aplicacdo

O primeiro passo € a criacdo de um arquivo de casos (linha 1) que serd

relacionado ao arquivo da base de casos “Base InfartAgudoMio.cas” (linha 2). O
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arquivo entdo € lido utilizando a funcdo addCases (linha 3) conforme ja foi apresentado
pelo Capitulo 4. O usudrio entdo, escolhe qual o algoritmo que deseja usar no processo
de aprendizagem, que é passado como argumento do construtor Learner (linha 4).

A estrutura da RB, anteriormente definida € lida (linha 6) e a aprendizagem
¢ realizada, criando as PC para cada nd (linha 7). Por fim, a RB € salva na extensdo
.dne, formato padréo da shell Netica, como “InfartAgudoMio.dne”.

Na shell Netica, a escolha desses algoritmos € realizada por meio do menu
"Cases" (Figura 31) na qual a op¢do "Incorp Case File" representa a aprendizagem pelo
algoritmo Counting, a op¢do "Learn Using EM" indica o algoritmo EM e a opg¢do
"Learn Using Gardient" o algoritmo Gradient Descent.

[l Netica - [Untitled-1 *]

@ File Edit Layout Modify Table MNetwork Cases Report  Style  Window Help
&=l v ocw | O O By GetCase. F& l? W | R
Save Case .
| |
Save Case As... !
AntFamiliares - Tabagismo
Sirn ] Add Case File Modes. ., hao 3
nao - ] sim
Maolnformada i j & Maolnformado
Incorp Case File -
Learn Using EM
Learn Using Gradient
Random Case | T
Sedentarismo S \
gim Test With Cases 7
nao 77| Process Cases fartuﬁguduhl'llu:
Maolhformada 1.2 . - P T |
i
Maolnformado
Ohesidade /
sobrepeso -
Chesallazssel
DhesaClassell
ObesoClassell
norrnal
Maolnformada
|4
< >

Figura 31. Aprendizagem na shell Netica

Finalizada a fase de desenvolvimento da aplicacdo, passou-se a andlise dos

resultados obtidos e testes.
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6.7 RESULTADOS OBTIDOS E TESTES

Essa pesquisa, que buscou utilizar os algoritmos de aprendizagem bayesiana
disponibilizados pela Netica Java API, resultou em uma aplicacio desenvolvida em Java
a partir do ambiente NetBeans IDE 6.0, que permite, a partir de uma base de casos
definida pelo usudrio, realizar a aprendizagem bayesiana.

Como visto anteriormente, a base escolhida foi modificada para que
houvesse apenas um nd raiz.

Ao inicializar o sistema (Figura 32) o usudrio deve selecionar a base de
casos que deseja utilizar na aprendizagem, para que entdo o sistema possa carregar e

criar os nds da RB (Figuras 32 e 33).

- —

o o

Arquivo  Ajuda

Selecione a Base de Casos: || | Procurar

Escolha o Nd Raiz: - 0K |

() Counting Learning

) EM Learning 0K

) Gradient Descent Learning

Escolha o Algoritmo:

Figura 32. Tela Principal
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& =

Argquiso - Ajuda

X

oK <]
Look In: | Disco local (C3) - E:E:IE

[ Arguivos de programas
] Documents and Settings
] GTR2

] intel

] Metica

I WANDOWS

[} Base InfartAgudoMio.cas

File Mame:  |Base InfartbgudoMio.cas |

Files of Type: |m| Files | - |

| 0K || Cancel |

Figura 33. Selecdo da base de casos

Com a base de casos definida (Base InfartAgudoMio.cas), a aplicagdo
carrega os nds e cria uma lista com todos, para que o usudrio escolha o n6 raiz da RB

(Figura 34).
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G M=

Arquivo  Ajuda

Selecione a Base de Casos: 1Elase|nfart&gudnhﬂiu.cas|

Escolha o No Raiz:  |Sedentarismo | bt | OK |

Sedentarismo
Obesidade
InfartoAgudoMio
Escolha o Algoritmo: |HiperArterial —0“
Tabagismo
AntFamiliares s

K

O

Figura 34. Escolha do né raiz na ferramenta

Conforme ilustra a Figura 34, o né InfartoAgudoMio ¢ selecionado como né
raiz da rede e, dessa forma, é criada a ligacdo dos outros nds para este. Com essa
escolha, a RB € formada.

Entdo, o tltimo passo para a criacdo da TPC é a escolha do algoritmo que
fara a aprendizagem, sendo que o usudrio deve selecionar o campo relacionado a opcao

desejada (Figura 35).
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Argquivo  Ajuda

Selecione a Base de Casos:

Escolha o No Raiz: !InfartuAguduMin

{_) Counting Learning
Escolha o Algoritmo: " .
(® EM Learning

Con |

 Gradient Descent Learning

['Base Infartﬂxgudur-nin.cas| Procurar

Figura 35. Escolha do algoritmo utilizado na aprendizagem

69

No exemplo ilustrado na Figura 35, o algoritmo EM é escolhido para

realizar a aprendizagem, e com base em sua logica, a RB ¢ criada e salva no formato do

Netica (.dne) (Figura 36).

u Netica - [Teste_Fumante.dne +]

@ File Edit Layout Modify Table Metwork Cases Report  Style  Window Help
AeHBE o= |00 ® v | & oLk

oo 10| B o Al
iR F o+ W

BETx

AntFamiliares HiperArterial

Tabagismo

34.0
50.8
15.2

nao
sirm
Maolnformado

15.2
70.4
14.4

nao
sirm
Maolnformado

EL]
sirm
Maolnformado

76.4
8.50
147

Sedentarismo

458
SiE05)
14.8

nan
sim
Maalnformado

InfartoAgudoMio
52.6
257
2.7

nao
sim
Maalnformado

Obesidade
ObesoClasselll  4.94

ObesaClassell 857
narmal 987
Maolnformado 294
sobrepeso B3
ObesoClassel 204

<0 1l |

Figura 36. Rede visualizada na shell Netica
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Com a rede criada, a ferramenta possibilita ao usudrio a realizacdo de
inferéncias. Para isso, em uma segunda tela, foram criados dinamicamente os
componentes visuais para que o usudrio escolha as evidéncias para cada n6, propagando

as PC para o no raiz, que podem ser visualizadas conforme ilustra a Figura 37.

& =)

Arquivo  Ajuda

s

anamiliares|5im ‘ - |
Ohesidadelﬂhesumassel ‘ - |
Sedentarismo |Nau ‘ - | Calcular
Tabagismo |Nau ‘ - |
Hiperarterial !Nau ‘ - |

Infarto Agudo Miocardio

Sim I | 16%
Nao I | 83w
Nao Informado | | 0%

Figura 37. Exemplo de consultas na RB

Os testes foram realizados e comparados com os obtidos pela aprendizagem
realizada na ferramenta BNPC desenvolvida por Manarin (2004), e pode-se considerar
os resultados semelhantes em ambas as ferramentas, e adequados também conforme

opinido da médica especialista que atuou na pesquisa de Manarin (2004).
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CONCLUSAO

Conforme apresentado neste trabalho a aprendizagem bayesiana vem se
tornando um tema cada vez mais discutido e explorado em eventos cientificos,
bibliografias de base, féruns de discussdo, entre outros, em virtude do potencial
existente de facilitar o processo de aquisi¢do de conhecimento em SEP que buscam
realizar o tratamento de incerteza por aleatoriedade.

Nesse contexto, o objetivo principal dessa pesquisa foi alcan¢ado, sendo
construida uma aplicag¢do que possibilita a aprendizagem bayesiana a partir de uma base
de casos, utilizando para isso a integracdo com da Netica Java API em sua versao para o
ambiente de programacdo Java a partir da ferramenta Netbeans IDE 6.0..

Essa pesquisa apresentou entdo, a utilizacio dos algoritmos de
aprendizagem bayesiana disponibilizados pela Netica Java API (counting learning, EM
e gradient descent) no processo da constru¢ao da base de conhecimento de SEP.

Assim, compreendeu-se o processo de construgdo dos sistemas especialistas
probabilisticos e todos os processos envolvidos, etapa fundamental para o
desenvolvimento da aplicacdo proposta.

O aplicativo resultante oferece além das opgdes de aprendizagem, a
possibilidade de inferéncias e visualizacdo das consultas podendo ser utilizado inclusive
por especialistas de dominios de aplica¢do em suas atividades praticas didrias.

A fim de facilitar futuras pesquisas nessa area, foi disponibilizada a
documentagio sobre os algoritmos e métodos inerentes a utilizacdo da Netica Java API

na aprendizagem bayesiana.
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Entéo, a partir das limitagGes apresentadas sugere-se como trabalhos futuros
implementar no aplicativo desenvolvido alguns algoritmos de aprendizagem de
estrutura, a fim de resolver a questao da criacio dos links.

Recomenda-se ainda, o estudo detalhado dos algoritmos de aprendizagem
bayesiana apresentados na Netica Java API (Expectation Maximization, Counting
Learning e Gradient Descent Learning), abrangendo a andlise de complexidade e
eficiéncia de cada um.

Pode-se ainda utilizar o aplicativo desenvolvido na resolu¢cdo de problemas

que envolvam o tratamento da incerteza por aleatoriedade.
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