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Resumo

O aprendizado automatico em redes Bayesianas faz uso do Teorema de
Bayes que é de grande importancia para o calculo de probabilidades. A teoria de
probabilidade envolve métodos de propagacdo de crenca e métodos para aprendizado
destas redes, focando principalmente, o aprendizado através da inferéncia l6gica, visto
que o mesmo pode ser entendido como a base para analisar um conjunto de informacdes

disponiveis e chegar a uma concluséo objetiva, expressa numericamente.

A busca solugbes para problemas identificados por uma mineragdo de
dados, faz-se necessario a construcdo de um Sistema para Geréncia em Redes
Bayesianas para alteracbes de comportamento, quantificando as probabilidades
associadas a aquisi¢do do conhecimento pela exploracdo das informag6es em bancos de

Casos.



Abstract

The automatic learning in Bayesianas nets makes use of the theorem of
Bayes that is of great importance for the calculation of probabilities. The probability
theory involves Methods of propagation of belief and methods for learning of these nets,
focando mainly, the learning through the inference logical, since the same it can be
understood as the base to analyze a set of available information and to arrive at an

objective conclusion, expressed numerically.

The search solutions for problems identified for a mining of data, becomes
necessary the construction of a model for management in Bayesianas Nets for behavior
alterations, quantifying the probabilities associates the acquisition of the knowledge for

the exploration of the information in cases of banks.
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Capitulo |

1. Introducéo

O gerenciamento é usado para controlar as atividades e monitorar 0s
recursos da rede. Simplificando, o trabalho basico da geréncia de rede € obter
informacéo, extraida de dados, para um possivel diagnostico e execucdo de acbes para
resolver os problemas. Para alcancar estes objetivos, as fungdes de gerenciamento
devem estar contidas em diversos componentes da rede permitindo o diagnostico, a

prevencéo e a reacdo para problemas [WES96].

Esta deteccdo e reacdo aos problemas podemos chamar de geréncia pro-
ativa. Os modelos computacionais com comportamento inteligente sdo relevantes a
essas reacdes 0s quais sao principios basico da Inteligéncia Artificial (1A). Com este
pensamento, a teoria de probabilidade proporciona um relato coerente de como a crenca
em um dado conhecimento deve se alterar na presenca de informagdes parciais ou
incertas [PEARLS88].

A necessidade de uma grande quantidade de dados para calculos
probabilisticos enumerando assim todas as relagdes entre as variaveis do problema, fez
por muito tempo esta teoria probabilistica, computacionalmente inviavel e deixada de

lado pelos pesquisadores.

As ferramentas de mineracdo sdo programas inteligentes ou agentes,
incorporando formas de inteligéncia artificial em banco de dados relacional. Existem
agentes determinando padrdes e alterando usuarios de variacdes. Alguns tipos de
ferramentas séo usados em mineragdo de dados, como redes neurais, arvores de decisao,

regras de inducdo e visualizacdo de dados.

A incerteza no gerenciamento da Rede é um fato, e a Mineragdo de Dados
busca uma solugdo apoiada pela estatistica Bayesiana para auxiliar na busca das

tomadas de decisfes no gerenciamento da rede, a qual interpreta a probabilidade como o



12

grau de certeza em um evento. As aplicagdes préaticas de Redes Bayesianas (RB) vém
sendo bastante desenvolvidas no &mbito dos sistemas especialistas probabilisticos
(principalmente na andlise de comportamento aplicado a telefonia), da recuperacéo de
informacdo probabilistica, da descoberta de conhecimento em bases de dados

(descricéo), e da classificacdo bayesiana.

Neste contexto, mencionamos 0s Métodos Bayesianos que permitem
representar quantitativamente o grau de certeza e manipular essas representacdes
segundo as leis da probabilidade classica. Com isso se obtém algumas vantagens na

geréncia de redes como:
e facilidade na administracdo, com a abrangéncia de todos 0s segmentos da rede;

e extracdo de conhecimento de uma amostra de dados proporcionando reagdes

para os problemas obtendo assim uma possivel prevencgdo para acontecimentos;

As habilidades desenvolvidas nas pessoas envolvem uma enorme
quantidade de experiéncias do dia-a-dia e o aprendizado, acontece de forma bastante
inconsciente. NOs aprendemos a falar nossa lingua por intermédio da comunica¢do com
0s outros. Aprendemos a realizar tarefas por tentativas, as vezes com sucesso, as vezes

falhando.

Em muitos casos, o conhecimento adquirido atraves dessas experiéncias ndo
é consistente, mas, sem ddvida, se encontra em um formato de regras praticas, que
armazenamos em algum lugar, para usa-las quando forem relevantes a uma nova
situacdo. Essas regras praticas sdo chamadas de heuristicas, no linguajar de IA, e
representam o suporte principal do conhecimento que tentamos armazenar para 0 USO

dos sistemas em linguagem natural, sistemas especialistas e rob6s.

O processo de obtencdo de tais heuristicas a partir de uma pessoa e seu
armazenamento em um computador é chamado de aquisicdo de conhecimento. Esta é
indubitavelmente a parte mais dificil e que consome mais tempo, de qualquer projeto de
Sistemas Baseados em Conhecimento.

A razdo disso comeca a ficar clara quando consideramos que o
conhecimento de um ser humano inteligente €, na verdade, o somatério de toda a

experiéncia de vida dessa pessoa.
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Por conseguinte, para se ter uma maquina emulando segura e
completamente uma determinada pessoa, seria necessario que ela obtivesse ‘toda’ a sua

experiéncia de vida.

A partir de um determinado banco de casos, pode-se gerar um espaco de
estruturas. Ap6s encontrar todas as estruturas’ com alta qualidade é necessario
selecionar uma destas estruturas. Algoritmos de busca sdo empregados para este fim.

Tais algoritmos, em geral, sdo “caros ” do ponto de vista de tempo de processamento.

A questdo da construcdo de redes Bayesianas envolve dois aspectos: a

construcdo da estrutura da rede e a definigdo das probabilidades associadas.

Na construcdo da estrutura, muitas redes séo geradas e comparadas a fim de
decidir qual é a melhor estrutura. Usam-se medidas de qualidade para comparar as
estruturas: quanto “melhor” encaixar a estrutura com o banco de dados, maior a

qualidade da mesma.

1.1. Objetivos

O objetivo principal deste trabalho é montar um Sistema Especialista
Bayesiano que consiga detectar alteracfes de comportamento de dados em telefonia.
Atualmente inimeros celulares séo clonados causando grande prejuizo para as empresas
de telefonia. Para isso, serdo simulados dados e realizados testes em ferramentas que
executam clusterizacdo de dados com o ARENA, NETICA e o STATISTICA. O
programa Bayeware Discoverer Student Edition servira como um dos modelos para a

montagem da rede bayesiana.

Inicialmente o prot6tipo serd montado em Delphi pela facilidade® e contato
diario com a linguagem. A base dados simulada serd modelada no MySql, um
gerenciador de banco de dados com suporte a scripts SQL para a realizacdo de busca de

informacdes.

! 0 ntimero de estruturas desses espagos cresce exponencialmente com o nimero de variaveis;

2 programac#o orientada a eventos de componentes com suporte a Banco de Dados;
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Os fundamentos de redes Bayesianas e seus metodos de propagacdo de
evidéncias assim como aspéctos de inferéncia bayesiana, visardo tornar possivel a
construcdo de nds de conhecimento mapeando um padrdo no uso de celulares e assim
detectar, se houver, possiveis alteracdes no comportamento do uso dos celulares pelos

clientes das operadores.

1.2. Objetivos Especificos

Desenvolver um prototipo para a analise de comportamento em telefonia
celular. As ligagOes efetuadas por um cliente séo registradas nas operadoras. Pela

fragilidade na tecnologia celular a clonagem ocorre de maneira simples.

1.3. Estrutura do Trabalho

Este trabalho esta dividido em 4 capitulos. No primeiro faz-se a introducéo,

a apresentacdo dos objetivos assim como a estrutura do trabalho.

No capitulo 2 sdo apresentados conceitos de IA especificamente Data
Mining (DM), fundamentos tedricos sobre probabilidade, redes bayesianas, onde é
mostrada uma das possibilidades de extracdo de conhecimento através de inferéncia

probabilistica, reconhecimento de padrbes assim como os trabalhos correlatos.

No capitulo 3 trata da proposta do trabalho, das ferramentas adotadas para
as simulagdes, clusterizacdo e andlise dos dados e construcdo de redes bayesianas.

Também sera abordado aspectos de aprendizado para a construcao das redes.

No capitulo 4 sdo mostradas as contribuicGes do trabalho, o protétipo e o
codigo fonte assim como as conclusdes e melhorias com pesquisas em trabalhos

futuros.
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Capitulo 11

Neste capitulo, serdo descritas algumas etapas na produgdo de
conhecimento em Banco de Dados (BD). Seréo apresentados os conceitos de Mineragéo

de dados como o processo de descoberta de conhecimento em BD.

As aplicagOes que trabalham com interpretacdo de informagdes precisam de
meétodos de anélise de dados para que se possa toma determinadas decisdes ou chegar a
determinadas solucdes. Em Redes Bayesianas usam-se calculos que estimam estatisticas
mostrando a probabilidade da ocorréncia de um evento. Nas andlises estatisticas sdo

requeridos célculos de freguiéncias.

2. Data Mining (DM)

No mundo dos negocios, eram usados para tomadas de decisdes, 0s
processos e métodos manuais para analise desses grandes volumes de dados através de
planilhas eletrdnicas e consultas diretas em Structure Query Language (SQL). Estes
métodos de andlise criavam relatérios informativos, mas ndo podiam analisar o
contetdo desses relatdrios para enquadrar um conhecimento importante. Através desses
fatos, surgiu a necessidade de novos métodos e ferramentas com habilidades para
assistir os profissionais do mundo dos negocios nas analises dos grandes volumes de

dados e para garimpar conhecimentos Uteis.

Segundo Fayyad [FAY96], os avangos nas tecnologias de armazenamento
de dados, tal como velocidade em acesso a dados, grande capacidade de armazenamento
e barateamento de dispositivos de armazenamento, tém possibilitado gerar grandes
volumes de dados. Com esses fatos, os Sistemas Gerenciadores de BD e tecnologias de
Data Storage tém permitido transformar grandes quantidades de informacdes em uma

montanha de dados armazenados.

Se faz necessario abordarmos conceitos de Inteligéncia Artificial (1A),

especificamente Data Mining (DM), onde serd mostrada uma das possibilidades de
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extracdo de conhecimento através de inferéncia probabilistica. Com um banco de dados
de ligacGes de usuarios, serd possivel o sistema detectar, , através de um monitoramento
em uma base de dados, os perfis de usuérios e principalmente as possiveis modificacoes

de comportamento através da rede a priori.

Com o réapido progresso nas pesquisas de DM e Data Warehouse (DW), nos
ultimos cinco anos, muitos sistemas de DW e DM tem sido desenvolvidos na extragcdo
de conhecimento de banco de dados relacionais; um importante problema na mineracao
de dados consiste em descobrir uma associa¢do de regras de um bancos de dados de
transacOes onde cada transacdo consiste em um conjunto de itens. Muitas vezes
realizamos operacdes na descoberta de processos computacionais de ocorréncias de

freqliéncias em um sub-conjunto de itens de um banco de dados de transacdes.

O usuério inicia o processo de descoberta de conhecimento que apresenta
caracteristicas interativas e iterativas, envolvendo muitos passos com muitas decisdes. A
extracdo de conhecimento € um processo que limita sua atencdo para os dados que
deverdo ser guardados e visualizados das instancias que serdo extraidas da

complexidade do mundo real.

A mineragdo de dados é uma etapa crucial dentro dos muitos passos do
processo aquisi¢do do conhecimento. A utilizagdo da mineracdo de dados traz algumas
vantagens para encontrar padrfes estatisticamente significantes mesmo em dados com
caracteristicas casuais. O sistema de Knowledge Discovery Data (KDD) pode apresentar
muitos problemas na mineracdo de dados e deve proteger os usuarios desses perigos.
Entretanto, mesmo com esses riscos, pode-se ter uma esperanca de retorno valido na

mineracao.

Segundo Fayyad [FAY98], na mineracdo de dados, s&o vistos interessantes
estruturas entre os dados, tornando a forma de padrdes ou modelos. O ato de encontrar
padrdes em dados tem sido estudado ao longo do tempo em outros campos — como
estatistica, reconhecimento de padrdes e dados.

Existem muitas tecnologias e ferramentas disponiveis para aplicagdes em

DM. Certas tecnologias tem melhor desempenho que outras em termos de facilidade de
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uso e retorno do investimento, porém na maioria das vezes uma ferramenta sozinha

nunca apresentard uma solugdo completa.

2.1. Processo de Extracdo de Conhecimento de BD

A idéia geral é que fora as situagbes em que se possa empregar métodos
matematicos padrdo ou analise estatistica para testar hipoteses pré-definidas, DM é a
solucdo mais atil na analise exploratéria em cenarios onde nao existem nocoes
predeterminadas sobre o que ira constituir um saida interessante. Data mining € um
processo iterativo onde o progresso é definido pela descoberta, quer seja automatica ou
manual [WES98].

Abaixo descreve-se 0s passos basicos do processo de extracdo de

conhecimento segundo Fayyad [FAY96]:

e Desenvolvimento da compreencdo do dominio da aplicagdo: ressalta o

conhecimento préevio dos objetivos de um usuério final.

e Criando objetivos para 0s conjuntos de dados: seleciona-se o conjunto de dados,
ou concentra-se em um subconjunto de variaveis ou exemplos de dados, nos
quais a descoberta serd aplicada. O processo KDD inicia-se com a selecdo dos
dados alvos, o subconjunto de armazéns de dados relevantes para a tarefa. A

selecdo é geralmente acompanhada por uma limpeza de dados [FAY98].

e A limpeza dos dados e pré-processamento: esta operagdo basicamente retira 0s
ruidos ou sujeiras, coletando as informagdes necessarias para a modelagem por
causa dos ruidos, decidindo as estratégias para tratamento de auséncias de dados,
informacdes e conhecimentos modificados. Segundo Fayyad [FAY98], enquanto
algumas limpezas podem ter sido feitas no estagio de armazenamento, este passo
envolve operagdes relatadas explicitamente para a tarefa de mineragéo de dados,
decidindo como tratar perdas de valores de campos, sumarizando multiplas
linhas dentro de entradas simples, detectando casos distorcidos. Uma importante
parte desta tarefa é como identificar diferentes transacdes relatadas para algumas

entidades. Cada identificagdo pode ser feita por comparacdo de registros
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similares e levantando-se todas as informagdes relevantes sobre algumas

entidades para facilitar os proximos passos.

Reducdo de dados e projecdo: este passo apresenta caracteristicas proveitosas
para representar os dados, dependendo dos objetivos das tarefas. Usando
reducdes dimencionais ou métodos de transformacdes para reduzir o nimero
efetivo de varidveis ou para encontrar constantes representativas para os dados.
Segundo Fayaad [FAY98], este passo envolve transformacéo do dado dentro de
formas apropriadas para o método de mineracdo de dados. Transformagdes
podem incluir redugdes de passos de dimensionalidade (substituindo alguns
campos com um campo derivado) ou passo de reducdo de dado (mapeando
maltiplos registros para uma simples entidade e derivando resultados dentro de
conjuntos de registros). Também pode adicionar novos registros que 0 usuario
pode julgar relevantes para o problema. O resultado € um grande conjunto de
dados e tipicamente envolve unificacdo de dados dentro de relacionamento

simples de banco de dados.

Escolhendo as tarefas de mineragdo de dados: considerando os objetivos do
processo de aquisi¢do de conhecimento, decide-se qual das tarefas sera utilizada

como por exemplo, classificacdo, regresséo, clusterizacao, etc.

Escolhendo os algoritmos de mineracdo de dados: seleciona-se 0 método para
ser usado pelas buscas de padrbes de dados. Este passo decide qual modelo e
parametro que podem ser apropriados e compativeis em um particular método de
mineracdo de dados para um completo critério de um processo de aquisi¢do de
conhecimento.

Mineracdo de dados: buscas padrdes de interesse em um particular meio
representacional ou um conjunto de cada representacdo, através da utilizacdo de
classificagdes de regras de associagédo, regressdo, clusterizacao, classificagdo e
assim por diante. O usuario pode ajudar significativamente os métodos de
mineracdo de dados, atraves de corre¢cbes no desempenho nos passos
precedentes. Na fase de mineracdo de dados, um algoritmo é aplicado para
encontrar estrutura de interesse (padrGes ou modelos) nas tabelas de dados. O

padrdo poderia ser um modelo previsivel, sumarizacdo de dados, segmentacdo
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de dados ou um modelo de dependéncia (ligacdes) dos dados. O tipo de padréo
gerado depende das tarefas de mineracdo de dados. Para um conjunto finito de
dados de grande volume, nimeros possiveis de padrdes e modelos podem ser
extraidos. O melhor método de busca fica impraticavel sem as técnicas de busca

heuristica®.

e Interpretando as extragcGes de padrbes: possibilita retornos para alguns dos
passos anteriores para promover iteragfes. Segundo Fayaad [FAY98], este passo
avalia a selecdo de padrdes para os objetivos, decidindo quais deles sé&o
interessantes para interpreté-los legivelmente para o usuério ou tornar aceitaveis
para as aplicagdes que usardo os dados. O critério de avaliacdo inclui: validacao,

utilizacdo, descoberta, entendimento (simplificado) e grau de interesse.

e Consolidacdo da descoberta de conhecimento: incorporando  estes
conhecimentos dentro das execucbes dos sistemas, ou simplificando
documentacOes desses conhecimentos e reportando-os para interesses
particulares. Também inclui checagem para resolver conflitos potenciais de

valores previamente conhecidos.

A extragdo do conhecimento pode envolver significantes iteraces e pode
conter loops entre qualquer um dos passos sendo que a descoberta de conhecimento sera
usada por pessoas com o intuito de aumentar seus entendimentos ou integra-los com os
processos, para desempenhar previsdes a fim de tomada de decisdo ou controle. Este €

um passo crucial e muito desafiante [FAY98].

2.2. Métodos de Mineracdo de Dados

Os componentes da mineracdo de dados do processo descoberta de
conhecimento muitas vezes sdo envolvidos por repetidas iteracdes aplicadas por um

particular método de mineragdo de dados [FAY96].

A mineracdo de dados utiliza combinagdes para um determinado padrdo de

observacdo de dados. O modelo combinado deixa a cargo do conhecimento por

¥ conjunto de métodos que auxiliam na resolucéo de problemas



20

inferéncia: se 0 modelo reflete ou ndo o conhecimento Util ou interessante, 0 processo

extragdo de conhecimento interativo requer o julgamento humano de forma subjetiva.

Existem dois formalismos usados em um modelo combinado: o estatistico somente para

efeitos ndo deterministicos e o modelo l6gico que é puramente deterministico e ndo

admite a possibilidade de incertezas na modelagem do processo.

As atividades de mineragdo de dados sdo descritas dentro de cinco

categorias [FAY98]:

Previsdo de modelos: O objetivo é prever alguma situagdo de algum campo alvo
dos dados, usando os restantes dos campos. Quando a variagdo inicial prevista é
categorica (para aprovar/rejeitar um empréstimo, por exemplo), o problema é
chamado classifica¢do. Quando a variavel é continua (tal como a forma esperada

de ganho/perda), o problema referido é uma regressao.

Classificacdo: Simplesmente acessa técnicas de padrdes de inclusbes para
regressdo linear e andlise discriminante. Métodos populares dessa categoria de
mineracdo de dados inclui arvores de decisfes, regras, redes neurais (regressées

ndo lineares), funcdes basicas radiais, e muitos outros.

Banco de dados clusterizados (segmentacdo): sdo encontrados os clusters nos
dados que consistem de subconjuntos de registros similares. Diferentes dos
modelos preventivos, ndo existe nenhuma variavel alvo. Existem muitos
métodos para clusterizagdo de dados. O objetivo da clusterizacdo € tomar um
conjunto de entidades representativas como registros em banco de dados e
particiona-lo dentro de um numero de grupos ou clusters, aonde cada cluster

contém registros similares.

Dependéncia de modelos: o objetivo é entender os resultados probabilisticos das
densidades dos dados. Se é conhecida a funcdo densidade, pode-se responder
algumas questdes de interesse sobre os dados. Estimar densidade é um problema
dificil e pode ser extremamente complicado em grandes dimensdes de conjunto
de dados. E possivel se obter um método escalar com clusterizagio e densidade

estimada.
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Sumarizacdo de dados: envolve métodos para encontrar uma compacta descri¢éo

para um subconjunto de dados.

Abordagem para Mineracao de Dados

Segundo Menezes [MEN98], uma variedade de métodos e técnicas usadas

correntemente para extracdo de conhecimento de grandes volumes de dados, vem de

diversas areas como estatisticas, aprendizagem de maquinas, banco de dados,

visualizacdo, e representagdo de conhecimentos para sistemas inteligentes. A

abordagem para mineragdo de dados podem ser classificadas nas seguintes categorias:

Abordagem estatistica: Nas deécadas passadas, a estatistica tem desenvolveu
métodos usados para avaliar hipdteses e determinar as diferencas que podem ser
relacionadas a chances aleatorias. A teoria da estatistica formal suporta modelos
de dados e métodos de previsdo. Neste contexto, inferéncia bayesiana é o mais
usado método estatistico para descoberta de conhecimento. Trés métodos
bayesianos usados para problemas de mineracdo de dados sdo Naive Bayes
Classifier (Mitchell), Autoclass (Cheeseman & Stutz), e Bayesian Networks

(Heckerman).

Abordagem de aprendizagem de maquina: Abaixo desta categoria, sdo incluidos
métodos de predigdo desenvolvidos por comunidades da &rea da ciéncia da
computacdo, para especificar alguns modelos de interesse. Alguns dos
algoritmos mais comuns de aprendizagem de maquinas usados para minerar
conhecimento de conjunto de dados, sdo K-Nearest Neighbour (Dasarathy),
Decision Trees (Quinlan), Neural Networks (Hertz) e Genetic Algoritms
(Golberg).

Abordagem para banco de dados orientado: Banco de dados é o repositério com
numerosas transa¢Ges que envolvem o0s negdcios comerciais e a comunidade
cientifica. O desenvolvimento de armazéns de dados e ferramenta Online
Analytical Processing (OLAP) para a anéalise de grandes BD, tém encorajado 0

aparecimento de outros métodos para mineracdo de conhecimento de diferentes
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tipos de banco de dados. Algumas dessas técnicas sdo Attribute-Oriented

Induction (Han & FU) e Association Rules (Agrawal).

Abordagem de visualizagdo: As técnicas de visualizacbes estdo se tornando
métodos muito usados para descoberta de padrées em conjunto de dados, porque
eles impactam diretamente nos sistemas visuais humanos, correntemente o mais
forte identificador de descoberta de padrdo. Existe uma ampla variedade de
técnicas, que podem ser usadas em alguns estagios do processo de extracdo de
conhecimento: no estigio de pré-processamento, para conseguir amplo sentido
nas caracteristicas dos conjuntos de dados; no estagio da mineracdo de dados,
para descobrimento de padrBes; para visualizar o modelo produzido por
algoritmo de mineragdo de dados, com a finalidade de melhor entender as
responsabilidades geradas por um modelo. Dentro das técnicas mais comuns de
visualizacdo para mineracdo de conhecimento de dados, destacam-se: 2D e 3D ,

Multidimensional visualization techniques, hierarchical techniques.

Abordagem de representacio de conhecimento: E a representacéo de extragio de
conhecimento por um sistema de mineragdo de dados, envolvendo uma troca de
forgas expressivas e complexidades computacionais. Dentro das mais comuns
representacdes de conhecimento em sistema de mineracdo de dados, estdo:
Propositional-like representations; produgdo de regras (Quinlan); lista de
decisdo(Rivest); primeira ordem logica (FOL) e o FOIL (Quinlan) sdo exemplos
de sistema de programacdo logica indutiva que usa FOL para representar

conhecimento.

A descoberta de conhecimento em aplicagdes de negdcios

Segundo Brachman [BRA96], em termos tecnoldgicos, um sistema de

descoberta de conhecimento, poderia ser um dispositivo integrado que de certo modo

assiste 0 usuério na condugdo para o processo de descoberta de conhecimento. As

nogdes comuns de saida de um sistema de descoberta de conhecimento sdo

simplesmente alguns fragmentos de conhecimento e a saida de um processo de

descoberta de conhecimento em um sistema comercial, no minimo, deveria ser uma

especificacdo de uma aplicacdo de descoberta de conhecimento. Cada uma das
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aplicacbes poderdo ser construidas e instaladas em um dispositivo comercial, para
disponibilizar andlises e acdes recomendadas em uma base avangada, usando como
exemplo, dados de negdcios. Estes usuarios deverdo ser pessoas de negocios dando
atencdo para importantes eventos em dados de negdcios e, particularmente, um analista
de dados explorando a base geral e padrdes em um dominio. Este dominio pode ser
entendido como classes de empresas de negocios, areas cientificas, governamentais e

pessoas de negdcios comerciais.

Os processos de extracdo de conhecimento em aplicagdes de negdcios,
dividem-se em trés tarefas principais: os dois primeiros itens sdo ancoras gerais para
analisar e visualizar métodos suportados por ferramentas de consultas de banco de
dados. O terceiro item é geralmente suportado por uma variedade de apresentacles e

ferramentas de transformacao de dados.

2.4.1. Analise de dados

Este processo € visto como anélise confirmatéria dos dados, é subdividido em:

e Especificacdo de modelos: no qual um especificado modelo é escrito fora de um
caminho normal. Um modelo inicial pode ser derivado de muitos modelos

diferentes.

e Combinacdo de modelos: quando necessario, algumas especificacbes de
parametros de modelos sdo determinados e baseados nos dados (em alguns
casos, 0 modelo € construido independentemente dos dados, enquanto em outros

sdo combinados para instrugc6es de dados).

e Avaliacdo: onde os modelos avaliam os dados (em alguns casos, todos os dados;

em outros, somente os dados testados).

e Refinamento de modelos: onde o modelo inicial pode ser iterativamente
refinado, dependendo do que mostra a avaliagdo. Existem alguns tipos de
ferramentas que suportam esses subprocessos. Essas ferramentas se caracterizam
em analise com base algoritmica e base de visualizacdo. Base algoritmica é um
modelo que é especificado por meio de associagdo de um resultado varidvel . Em

certos casos, o conjunto de dados € subdividido dentro de um teste de conjunto
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de dados. A preparacdo conjunta de dados é entdo usada para combinar 0s
pardmetros de um modelo. Este modelo é entdo avaliado e aplicado para um
conjunto de dados, e se necessario, sofre subseqiientes refinamentos. Estas
ferramentas de bases algoritmicas incluem certas ferramentas de aprendizagem
de méquinas (arvores de decisdo indutiva e outras supervisdes de técnicas de
aprendizagem). Redes neurais sdo um caso baseado em plataformas de
raciocinios e ferramentas de classificagdo. Também as ferramentas de inclusdes
de pacotes estatisticos. Ferramentas de analise com base de visualizacdo e
hipGtese sdo especificas por meio de uma visualizagdo comparativa (por
exemplo um tipo especifico de grafico) e a selecdo de um dado elemento para
ser usado na comparacdo. A visualiza¢do produzida é por si mesma um modelo.
Em uma tarefa de descoberta de conhecimento realistico, a visualizagcdo é um
ingrediente chave para todas as trés fases centrais do processo (desenvolvimento
de modelo, andlise de dados, e geracGes de saida). Para algumas tarefas,
visualizagdo apropriada é somente necessaria para esclarecer um problema ou
confirmar uma hipétese, mesmo que geralmente ndo se pense na figura tracada

como uma qualidade de operacdo.

2.4.2. Desenvolvimento de Modelos

Raramente, o analista inicia uma hipotese de especificagdo formal para ser
confirmada ou ndo confirmada. Em muitas aplicagdes de descoberta (por exemplo,
andlise de dados de mercado), a populagéo total pode ser complexa para a compreensao,
mas detalhes sobre os subconjuntos de uma populacdo sdo mais manejaveis.
Similarmente, mesmo quando se conhece a sub populagéo que se quer analisar, pode ser
necessario restringir parametros usados para fazer a analise — nem todas as variaveis
serdo de utilidade nesta analise, estas variaveis poderdo ser uma relacdo correlata entre
elas que serdo necessarias para corre¢do e a completa quantia de dados pode ser também

decidida para tratamento.

Todos esses significados que existem sdo importantes no processo de

descoberta de conhecimento que podem anteceder a atual analise de dados.

Esta parte da extracdo de conhecimento é dividida em subprocessos como:
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Segmentacdo de dados: Dentro das ajudas mais comuns para segmentacdo de

dados séo técnicas de aprendizagem (clusterizacéo).

Selecdo de modelo: Existe uma ampla variedade de modelo de andlise que
poderé ser usado em grandes quantidades de dados, incluindo regressao, arvores
de decisdo, redes neurais, e raciocinio baseado em casos. O analista tem que
escolher o melhor tipo de modelo antes de invocar alguma ferramenta particular
de anélise; geralmente ele explora diferentes tipos de modelos antes de decidir

aonde mostrar o melhor para a utilizacéo.

Selecdo de pardmetro: Finalmente, dentro do modelo escolhido, deve ser

determinado algum parametro necessario para enfoques sucessivos.
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Capitulo 111

As empresas possuem Bases de Dados com informagdes que podem vir a se
repetir possibilitando a geragdo de probabilidades das futuras ocorréncias destas
informagdes. O conhecimento & priori pode ser convertido em algoritmo com previsdes
probabilisticas de hipoteses daquelas ocorréncias. A Bayes deve-se o célculo das
chamadas probabilidades e das causas. Ou seja, este calculo consistiu em determinar a

probabilidade de acontecimentos perante certas condicdes iniciais.

3. Teorema de Bayes

Redes Bayesianas (RB) sdo mecanismos eficientes para analise de dados
que apresentam relacionamentos de precedéncia temporal. Uma RB tem dois
componentes: uma estrutura grafica e os parametros numéricos. Tanto a estrutura
grafica quanto os pardmetros numéricos podem ser aprendidos automaticamente de uma
base de dados. Este trabalho d& a base teorica e propde um conjunto de algoritmos e
estrutura de dados que permitem manipular grandes volumes de dados no processo de
aprendizagem de uma RB. Enfoca a limitacéo tedrica dos processos de aprendizagem e
detalha o principal algoritmo de aprendizagem Bayesiana que explora o método de

independéncia condicional.

Em 1762, o Reverendo Thomas Bayes demonstrou um procedimento
bastante importante para se calcular a probabilidade de um evento dado que um outro
tenha ocorrido. O teorema de Bayes tem importancia fundamental, pois fornece a base
para uma abordagem da inferéncia estatistica. O seu método consiste na particdo do
espago amostral em diversos subconjuntos cujas probabilidades sejam conhecidas e, em

seguida, aplicar a seguinte férmula:

P(Ai/B) = P(B/ Ai).P(Ai)
S P(B/A)).P(A))

(1)
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Na equacéo acima, Ai € o evento cuja probabilidade se quer calcular dado
que o evento B tenha ocorrido. Aj representa genericamente uma das "fatias" da parti¢éo

do espaco amostral (Ai é uma dessas fatias).

A interpretacdo da probabilidade como o grau de certeza em um
determinado evento, é chamado “enfoque Bayesiano”. Neste enfoque, quando ndo se
pode mensurar através de dados ou fatos a freqiiéncia de um evento qualquer, Sua
probabilidade pode ser dada com base no julgamento humano desde que se possa

garantir que este julgamento soja feito de forma honesta [Pearl88]

A famosa Regra de Bayes, como € conhecido o método, permite que se
ajuste uma probabilidade a priori (conhecida) de um dado evento a luz de novas
evidéncias envolvendo um outro evento que apresenta relacdo de dependéncia com o

primeiro.

Os métodos Bayesianos possibilitam representar numericamente o grau de
certeza sobre um evento, e manipulacdo de acordo com as regras definidas na teoria de
probabilidade. Pois a teoria Bayesiana estd fundamentada na teoria da probabilidade,
sendo que a diferenca basica estd no enfoque ndo freqliencista adotado pela teoria de
Bayes. Na teoria da probabilidade, dados dois eventos A e B, € possivel condicionar A a

ocorréncia de B. Essa probabilidade condicional € dada por:
P(A|B) =P(AnB)/P(B), seP(B)>0 (2

P(AIB) pode ser interpretada como a atualizagdo da crenga em A dado que a
evidencia B tornou-se disponivel. Em outras palavras, P(A|E) representa a probabilidade
do evento A (uma hipétese) condicionado a ocorréncia de algum evento B (evidencia).
Se a intencdo € encontrar o nUmero de pontos do espaco amostral, na verdade busca-se a
fracdo de eventos B que também estejam contidos em A. O teorema de Bayes descrito
pode facilmente ser reescrito de forma a obter a probabilidade posterior de uma hipétese
A, apo6s a observacdo de alguma evidencia A, dado a probabilidade a priori em A e a

verossimilhanca da observacao B estar em A:
P(A|B) = (P(BJA) P(A))/ P(B); se P(B)>0 (3)

Esta formula simples tem imensa importancia pratica num dominio como o

de diagndstico. E freqilentemente mais facil deduzir a probabilidade, por exemplo,
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observando um sintoma dado a doenga do que a doenca dada o sintoma. O teorema de
Bayes pode ser usado para manipular o caso onde a hipGtese € uma proposi¢do no
dominio do conhecimento (uma doenca especifica, talvez) e a evidencia e a observacéo
de algumas condic¢des (talvez um sintoma). Todavia, o teorema pode também manipular
casos onde urna hip6tese € um pardmetro numa rede tendo um certo valor (ou
distribuicdo de valores) ou que a rede tenha uma certa estrutura, e a evidencia dados que

chegam sobre o caso.

3.1. Inferéncia Bayesiana

E um método que nos permite calcular a densidade posteriori de uma

variavel aleatdria desejada em base a sua densidade priori e o conjunto de dados.

Figura 1: Anélise de Probabilidades

f(x|D)

f(x) +

v
v

priori X posteriori X

verosimilhanca

posteriori <—:—> priori
N

f(D)

A figura 1 mostra como o protdtipo vai atuar nos dados a partir de estatiticas
a priori e o estabelecimento do vinculo entre os valores observados em uma amostra e
0s modelos postulados para uma populacéo, objeto da inferéncia bayesiana. Com 0s
dados dos clientes € possivel o estabelecimento de probabilidades para futuras decises,

com isso uma rede bayesiana pode ser estabelecida através das probabilidades a priori e
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com as aproximagdes dos futuros dados, projetar as probabilidades a posteriori para

possibilitar o fluxo pelos n6s (probabilidades) da rede bayesiana formada.

3.2. Redes Bayesianas

Uma rede bayesiana, por exemplo, é um grafo aciclico orientado, onde os
nos representam varidveis aleatrias e o arco unindo dois nds representam a
dependéncia probabilistica entre as variaveis associadas. Cada nd possui armazenada a
fungdo de distribuicdo de probabilidades condicional dos valores que podem ser
assumidos pela variavel aleatdria associada ao nd, dado os valores de seus nos pais (isto

é, aqueles diretamente ligados ao n6 em quest&o).

As Redes Bayesianas séo tipos especificos de redes de conhecimento. A
idéia principal é que, para descrever o mundo real ndo é necessario usar uma enorme
tabela de probabilidades conjuntas na qual listamos as probabilidades de todas as
combinagfes possiveis de eventos. A maioria dos eventos é condicionalmente
independente da maioria dos outros, portanto suas interagdes ndo precisam ser
consideradas. Em vez disso, podemos usar uma representacdo mais local em
agrupamentos de eventos que interagem. O primeiro pesquisador a idealizar a utilizagdo
da representacdo grafica das informacgdes probabilisticas foi 0 geneticista Scwallwrigth,
mas foi muito criticado e o seu trabalho se foi reconhecido pela comunidade estatistica a
partir da década de 50. Estas redes foram desenvolvidas nos anos 70 com objetivo de
modelar processamento distribuido na compreensdo da leitura, onde as expectativas
semanticas e evidéncias perceptivas deveriam ser combinadas para formar urna

interpretagdo coerente.

Uma rede Bayesiana é um grafo direcionado aciclico onde os nos
representam as variaveis (de interesse) de um dominio e 0s arcos representam a
dependéncia condicional ou informativa entre as variaveis. A forca da dependéncia é
representada por probabilidades condicionais que sdo associadas a cada grupo de nés
pais-filhos na rede. Para verificar se uma rede é uma rede Bayesiana, basta que uma
condicdo seja satisfeita: cada variavel do grafo deve ser condicionalmente
independentes de todos os nds que ndo sdo sets descendentes exceto seus pais. Dada a

distribuicdo de probabilidade conjunta P(Xi, X2, Xs, ... , Xn) € uma determinada



30

ordenacdo d destas varidveis, inicia-se a construgdo do grafo, escolhendo o né raiz X; e
atribuindo a ele a probabilidade marginal P(x,). Em seguida, acrescenta-se mais um no
X2 no grafo. Se X, for dependente de X, entdo tragamos um arco ligando ambas as
varidveis com a seta apontando para X, e quantifica-se este arco com P(X;|X1), caso
contrério, mantém-se as variaveis desconectadas e atribui-se uma probabilidade a priori
P(x2) a X,. Repete-se a operagdo para as demais variaveis e, entdo, obtém-se uma rede

Bayesiana.

/@\
& Q\
\Q/ Q

W Q

A rede acima representa a seguinte distribuicao:
P(Z,X,Y,W,Q) = P(Q|Y) P(W| KV) P(Y| 2) P(X| Z) P(2)

As relacbes de independéncia podem reduzir o esforco no célculo da
distribuicdo de probabilidade conjunta. Mas nem sempre é possivel a identificacdo das
relacdes de dependéncia entre as varidveis. Nesses casos usa-se 0 julgamento humano
para defini-las. Nos casos citados, deve-se buscar a relacdo de causalidade entre as
variaveis e, para aquelas que influenciam diretamente outras, definir pai e filho,

respectivamente.

Propagar evidéncia em redes Bayesianas corresponde a estabelecer um
procedimento que, explorando a conectividade da rede, permita a determinagdo das

distribuicdes de probabilidades das varidveis objetiva do diagndstico e/ou prognostico,
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condicionadas aos valores das varidveis que reapresentam, evidéncias observadas. A
propagacdo é um mecanismo que permite avaliar as probabilidades posteriores das
variaveis da rede. Para se manter a consisténcia da crenga sobre as variaveis do modelo,
sempre que surge uma nova evidéncia a favor de uma varidvel a crenca nesta variavel e
alterada e esta nova crenca propagada por toda a rede. Com isso, toda a rede atualiza sua
crenga e os efeitos da nova evidéncia sdo absorvidos por todas as varidveis, fazendo

com que a representacao continue consistente. [HRU98]

O teorema de Bayes € um método quantitativo para a revisdo de
probabilidades conhecidas, com base em nova informacéo amostral. A grande diferenca
entre 0 método Bayesiano e a probabilidade classica é a inclusdo de um elemento de

subjetividade que o primeiro oferece.

A estatistica Bayesiana é a base das redes probabilisticas causais e um

ferramental poderoso ja validado.

As Redes Bayesianas sdo redes de conhecimento, representadas por grafos
direcionados aciclicos, onde 0s nos representam varidveis aleatérias com medidas de
incerteza associadas e 0s arcos representam a interdependéncia entre estas variaveis, e
possuem uma quantificacdo da forca deste relacionamento. Nessas redes, pode-se
calcular a probabilidade de um evento ocorrer condicionado a ocorréncia de outro. Elas
representam a incerteza tomando por base a teoria da probabilidade. Com o
aparecimento de modelos de redes probabilisticas, a teoria da probabilidade surgiu

novamente com grande vigor na IA para modelar incerteza. [HRU98]

A questdo de construcdo de redes Bayesianas envolve dois aspectos : a

construcdo da estrutura da rede e a definigdo das probabilidades associadas.

Construir redes de conhecimento Bayesianas com auxilio de especialistas é
um problema que envolve grande consumo de tempo e, em muitos casos, 0 proprio
dominio nao é bem conhecido. Além do mais, especialistas humanos sdo bons em julgar
relagdes qualitativas entre as variaveis de um dominio, mas ndo tdo bons em quantificar
as probabilidades associadas. Dai, processos de geracdo automética de redes serem
implementados para auxiliar este processo de aquisicdo do conhecimento pela

exploracéo, entre outras, das informagdes constantes em bancos de casos.
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Assim, as redes encontradas por esses algoritmos tornam-se ponto de partida
para a fase de teste da representagdo do conhecimento acerca de um determinado

dominio, o que facilita e diminui consideravelmente o tempo de construgdo da rede.

Na construcdo da estrutura, muitas redes séo geradas e comparadas a fim de
decidir qual é a melhor estrutura. Usam-se medidas de qualidade para comparar as
estruturas: quanto “melhor” encaixar a estrutura com o banco de dados, maior a

qualidade da mesma.

A partir de um determinado banco de casos , pode-se gerar um espago de
estruturas. Apds encontrar todas as estruturas com alta qualidade — o numero de
estruturas desses espacgos cresce exponencialmente com o numero de variaveis — é
necessario selecionar uma destas estruturas. Algoritmos de busca sdo empregados para
este fim. Tais algoritmos, em geral, sdo “caros ” do ponto de vista de tempo de
processamento. Métodos heuristicos sdo amplamente utilizados, visando minorar o

tempo de execugéo.

E importante ressaltar que uma rede completa ainda necessita de
probabilidades associadas a estrutura selecionada. Estas probabilidades podem ser

estimadas diretamente a partir do banco de dados.

A estatistica Bayesiana tem origem no trabalho de Thomas Bayes, mas na
verdade foi 0 matematico francés Pierre Simon de LaPlace (1812 ) quem desenvolveu o

teorema na forma como ele é conhecido e utilizado atualmente .

3.3. Dependéncia e Independéncia de Eventos
Quando se estuda simultaneamente dois eventos, existem duas possibilidades
quanto a relacdo entre as suas probabilidades:

e Eventos Dependentes: quando a ocorréncia de um evento influencia a

probabilidade de ocorréncia do outro;

e Eventos Independentes: quando a ocorréncia de um evento em nada

interfere na ocorréncia do outro.

Assim, se A e B sdo eventos independentes, entdo a probabilidade de que

ambos acontecam ao mesmo tempo € necessariamente igual a probabilidade isolada de
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um deles ocorrer multiplicada pela probabilidade isolada do outro, ou seja, em notagéo

matematica:
P(AnB) =P(A) x P(B)

Quando existe alguma relacdo entre A e B de modo que a ocorréncia de um
interfere na probabilidade do outro, a probabilidade de ambos ocorrerem ao mesmo

tempo assume um valor diferente dependendo da natureza da relagao.

3.4. Probabilidades de Eventos Depedentes

Quando se tem dois eventos que se mostram dependentes, o calculo das

chances de cada um envolve as chamadas Probabilidades Condicionais.

Figura 3: Espaco Amostral

Espaco Amostral

A probabilidade de que ocorréncias dentro do espago amostral
correspondam ao evento A ¢é ilustrada na figura 3 pela area da elipse interna. A
probabilidade no caso do evento B é dada pela area da elipse continua. A probabilidade
de que as ocorréncias venham a corresponder tanto a A quanto a B é dada pela area da
intersecdo entre as duas elipses (AnB). Assim, a probabilidade de A dado que B
ocorreu é calculada pela razdo entre a intersecdo entre A e B e a &rea de B, ou seja, em

notacdo matematica,

P(A|B) = P(A~B)/P(B). )
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Naturalmente, é possivel se usar 0 mesmo raciocinio para se calcular a

probabilidade de B dado que A tenha ocorrido, isto é,

P(BJA) = P(A~B)/P(A). @)

3.5. Independéncia Condicional

Diz que duas variaveis A e B sdo independentes se
P(a/b)=P(a), sempre que P(b)>0, acDae beDb

Se A e B séo independentes, entdo B ndo € informativo para X. Significa
que conhecer B, ndo altera a probabilidade de A. Pode-se expressar essa independéncia
em termos da distribuicdo conjunta de A e B, derivada da regra do produto, equacéo (2),

como
P(a, b) 3)

I (A, B) :ZA:ZB: P(a,b) Iogm

Uma outra maneira de fazer esse teste de independéncia é usar a medida de
informagdo matua, dada pela equacéo (3). Essa relagdo é reflexiva, 1(A,B) = I(B,A). Se

I(B,A) >0, entdo A e B sdo informativos um para o outro, isto €, sdo dependentes; em

b
'(AB.C)=2.2.2.P(ab.c)log P(apfi)P(g)/c) @

caso contrario, A e B sdo independentes. E facil ver que se A e B sio independentes, 0

argumento da func&o log, na equacéo (4), é igual a 1, para todos os valores de A e B, 0

que leva o somatdrio ao valor 0(zero).

Dado um subconjunto de variaveis aleatorias C, ndo contendo A nem B,
pode-se também usar a medida de informac&o muatua condicional para verificar se Ae B
séo condicionalmente independentes, conforme a equagéo (4). Como no caso anterior,
se I(A,B|C)=I(B,A|C)>0, entdo A e B sdo condicionalmente dependentes, e sdo
condicionalmente independentes em caso contrario. Em termos probabilisticos, se
P(a/b,c)=P(a/b), entdo conhecido C, conhecer B ndo informa nada para A. Isto é, A ¢
independe de B, dado C. Também é verdade que P(a,b/c) = P(a/c)P(b/c), se A e B sdo

independentes, dado C.
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3.6. Trabalhos Correlatos

Um sistema especialista € perfeitamente associado na area de geréncia pro-
ativa, podendo ser complementado com outras técnicas de inteligéncia artificial.
Diversas técnicas de inteligéncia artificial estdo sendo pesquisadas e aplicadas na éarea
de geréncia pro-ativa. Como em [FRA97], que através dos dados colhidos por
monitoracdo remota desenvolveu um sistema de geréncia pro-ativa com uso de

inteligéncia artificial.

Em [CARO00], dois algoritmos mais significativos ao processo de
aprendizagem sdo comparados , apdés aplicacdo a uma base de casos comum. Um
algoritmo pertencente a classe dos métodos de busca e pontuacgéo utilizando um Método
de Pontuacdo Bayesiana’® — especificamente o algoritmo K2 (ANEXO 1) - §é

implementado e aplicado a uma base de casos.

Em [HRU98], modela-se o conhecimento do dominio de doengas
pulmonares; propagar evidéncias sobre o modelo obtido e avaliar a qualidade da
inferéncia probabilistica realizada sobre 0 modelo. Abordam-se métodos de propagagao
de evidéncias com suas caracteristicas e seus algoritmos detalhando-se o
comportamento de dois algoritmos refinando o resultado com auxilio de um

especialista.

4 0s algoritmos véem o problema “aprender” como um problema de busca pela estrutura que melhor se
encaixa com os dados, iniciando com um grafo sem arcos utilizando algum método de busca para
adicionar um arco ao grafo para posterior utilizacdo de um método de pon tuacdo para identificar se a
nova estrutura é melhor do que a antiga.
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Capitulo IV

Vocé comega a receber muitos telefonemas por engano e o aparelho nédo
completa as ligagbes com a mesma facilidade de antes. Esses sdo sinais de que o celular
pode ter sido clonado. "O consumidor tem direito ao ressarcimento das ligagdes ndo
reconhecidas e pode pedir o cancelamento do servico, com a devolucdo da
mensalidade”, afirma Gabriela Ribas Antonio, assessora de diretoria do Procon. E
necessario que o assinante prejudicado faca um boletim de ocorréncia para se proteger

de eventuais disputas com a operadora.

Segundo Guilherme Guimaraes, em entrevista da Editora Abril, o celular
tornou-se tdo popular no nosso dia-a-dia que ja alcancou uma posicdo de destaque na
lista de reclamacbes do Procon, aparecendo em terceiro lugar, atrds de operadoras de
cartdes de crédito e planos de saide. Umas das principais queixas diz respeito a

clonagem do namero dos aparelhos.

A necessidade de identificacdo de um perfil de usuario se faz necessario
pelo auto nimero de fraudes ocorridas nas prestadoras de servigo. Um exemplo sdo as
fraudes de assinatura, na qual o usuario faz inimeras ligacbes mas com o contrato da
linha em nome de outra pessoa mediante a suborno e fraudes por clonagem do aparelho
celular. Clonar um celular significa copiar a freqiiéncia de um aparelho para um outro,
permitindo ao criminoso utilizar seu numero sem autorizagdo. Esta fraude ocorre
qguando o celular opera em "roaming" (fora da area de origem do aparelho) e em modo
analégico. Quando o aparelho € ligado, ele varre a area de cobertura para buscar a
melhor banda de atuagdo. Se ndo houver cobertura digital, o celular funciona no modo
analdgico, ou seja, transmite os dados por ondas de radio, capturaveis pelos criminosos

e configuradas em outro aparelho, o clone.
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4. Dominio da Aplicacéo

Este trabalho explora a aplicagdo de um Sistema Especialista Bayesiano no
apoio a tomada de decisdes, particularmente na deteccdo do perfil de usuérios de

telefones e deteccdo de auteracdes mediante modifcagdo dos dados no BD.

4.1. Prototipo

A heterogeneidade de informagdes em uma base de dados pode ser uma
dificuldade para o sistema, no que se refere a encontrar a melhor distribuicéo
matematica para analise, obtencdo de uma “atitude” como detectar um perfil de usuario.
A base de dados utilizada inicialmente foi um arquivo de ligacbes da TIM onde se
encontram algumas métricas como a duracéo®, destino®. Outros critérios como desconto
e dia da semana sdo interessantes, de acordo com esclarecimento de um funcionario da

empresa, para a formacédo do perfil do usuério.

4.2. Banco de Dados

O banco de dados MySQL é um banco de dados relacional gratuito,
eficiente e otimizado para aplicacGes Web. Por esta razdo, ele possui menos recursos, se

comparado com outros como, por exemplo, o PostGreSQL.

O MySQL é desenvolvido e mantido pela empresa MySQL AB, que
também oferece uma versdo comercial (paga). Esse Sistema Gerenciador de Banco de
Dados (SGBD) também ¢é multi-plataforma, sendo compativel com o Windows, Linux,
BSDs, entre outros sistemas operacionais. As tabelas criadas podem ter tamanho de até
4 GB. Fora isso, 0 MySQL é compativel com varias linguagens de programacéo, tais

como PHP, C, Java, Visual Basic, entre outros.

J& que o MySQL néo tem recursos sofisticados, para aplicacbes ndo muito

complexas, ele é uma 6tima indicagdo. O fato de utilizar somente recursos essenciais (0

% duracao das ligacBes efetuadas: curta, média e longa

® local do destino da ligacao: local, interurbano e internacional
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que atende a maioria das aplicacdes de banco de dados existentes) fez com que sua
adocdo e consequentemente o suporte fosse grande. Trata-se do banco de dados de

codigo aberto mais utilizado no mundo.

De acordo com as informag6es obtidas e a analise dos arquivos de ligacfes obtidos de
uma operadora, foi implementado um banco de dados no MySQL para conter 0s

informacdes das ligacdes efetuadas pelos usuarios de celulares.

A figura 4 mostra o relacionamento entre as tabelas do BD de ligac¢Ges para
que se possa perceber o dominio da aplicacdo e os seus possiveis filtros baseados na

duracdo e o tipo de ligacdo conforme o pais, regido ou continente.

Figura 4: Modelagem

codconkcl
—* |codreqcli
celch

duracao _

oan [

codconkdest e
codduracan nkinen

m codregdest Idescricau m '

codregiao databigacao — descrican

|descrica-:u m,

M; j descrican
codcontinente '—l

oed
bl oo codend
coddestino cpf
— | codregian codcontinente F—
—\—' dddregian
codtipo freq_dur:
i .
Escrican o
pEr:

A tabela ligages contém as chamadas que os clientes executam. Os
atributos codcontdest e codregdest fornecem a informagao que caracteriza se a ligagdo é

internacional, interurbano ou local, métrica destino como ja vimos na tabela 1.
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As frequéncias sdo armazenadas na tabela freq_duracao para céalculo das

probabilidades a priori através da formula da figura 1 Andlise de Probabilidades

O local de destino da ligacdo exigiu que fosse criada as tabelas regiao e

dddregido, as quais contam as regides e 0s respectivos cddigos de area.

4.3. Aplicacéo

A aplicacdo foi desenvolvida em Delphi, um ambiente de desenvolvimento
Réapido (RAD) no Windows e Linux que usa o Object Pascal como linguagem de
programacdo. A escolha foi baseado na experiéncia ja adquirida de varios anos de

programacéo nesta linguagem.

O protétipo desenvolvido resulta em uma rede bayesiana, que pode ser
utilizada para realizar previsdes sobre o comportamento e alteragfes de dados usados
em telefonia celular, podendo ser utilizada também por sistemas especialistas de

geréncia de redes.

O foco esta baseado nas métricas mostradas na tabela abaixo.

Tabela 1: Métricas

Grupos Data Horario Chamada Duracédo
1 Dia Util S/Desconto Local Curta
2 Dia Util S/Desconto Local Média
3 Dia Util C/Desconto Local Curta
4 Dia Util C/Desconto Local Média
5 Dia Util S/Desconto Interurbana Curta
6 Nao Util C/Desconto Local Curta
7 Nao Util C/Desconto Local Média
8 Nao Util C/Desconto Interurbana Curta
9 Nao Util C/Desconto Interurbana Média
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Para os dados serem importados pelo Protétipo Bayesiano de um arquivo
com aproximadamente trés mil ligacbes da operadora, deve-se clicar no botdo
importacdo, como mostra a figura 5. As ligacBes tornam possivel o calculo das
frequiéncias e insercdo das mesmas na tabela freq_duracao tornando possivel a criacao

dos noés e a geracdo da Rede Bayesiana.

Figura 5 : Protdtipo Bayesiano

. Protdtipo Bayesiano o =] S
Caminho: stradu"\mudelu"\daduﬂ _txH

Gerar Arquivo |

=

i

Importagio | | n

Cadastro de Usuarnio

Gerar Ligagan

Os usuarios sdo cadastrados e relacionados aos numeros de celulares
importados do arquivo de ligagbes podendo ser possivel a identificacdo posterior dos

mesmos para as ligagdes futuras. As simulagdes de ligacdes sédo realizadas selecionando
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o cliente que deseja ligar, digitando o nUmero com quem se quer falar e a ligacdo esta

pronta a se iniciar, como mostra a figura 6.

Figura 6 : Simulacéo de Ligacbes

i Ligacoes -0 x|
Cliente | Ricarda =

PAIS  CIDADE  MNro DESTING
(055 )( 048 ) (2403456 )

fricrar Fipafirars

| 08:26:15 |Inicio=08:26:15; |

Apobs iniciar a ligacdo as comparacdes de célculos de duragéo de ligacéo sdo
realizadas e o perfil do cliente, ja mapeado na base de dados, serve para a comparagao
com a ligacdo iniciada e consequente deslocamento pelos nds da rede bayesiana. Caso a

ligacdo saia do perfil do cliente um alarme pode ser disparado pelo sistema.

A arquitetura do Sistema implementado neste trabalho € composta das

seguintes partes:

e Estacdo gerente / Central - Estacdo de trabalho onde é executado o programa

gerente, responsavel pela identificagdo da chamada;
e Base de dados - Arquivos onde serdo gravados os dados coletados pela operadora;

e Data Mining — Processo responsavel pela preparagdo dos dados coletados e pelo

processo de Data Mining pelo Protétipo.

e Rede bayesiana — E composta por variaveis, seus respectivos atributos e, pela
relacdo entre as variaveis que sdo estabelecidas através da definicdo de regras e/ou
fatos. Esta rede € representada por distribuicdes de probabilidades para as hipdteses

diagnosticas.
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e Interface — Tem como objetivo principal, fazer a comunicagdo entre o usuério e a

rede bayesiana, exibe todas as informagdes durante as consultas.
e Usuario — Celular que fara a ligagéo.

Em cima desta arquitetura o algoritmo bayesiano far4 constantes
verificagcbes na base de dados e verificara alteragbes no BD, assim recalculando as

probabilidades e gerando novos perfis para 0s usuarios.

4.4. Ferramentas

Existem diversas plataformas de geréncia de redes no mercado como por
exemplo o NetView, da IBM; a Sun Net Manager da SUN e a HP OpenView da Hewlett
Packard - HP. Mesmo utilizando as facilidades destas plataformas, como monitoragao
de varidveis e visualizagdes graficas, gerenciar uma rede ainda é uma tarefa dificil. A
todo momento o administrador, que tem suas decisdes apoiadas basicamente em dados,
depara-se com situagdes que exigem tratamento da incerteza. Apesar dos servigos
oferecidos, nenhuma das plataformas atuais é capaz de identificar problema e sugerir
acOes corretivas, deixando ao administrador o encargo de interpretar graficos e valores

de variaveis.

44.1. Nética

Netica € uma ferramenta ampla para redes Bayesianas e diagramas de
influéncia. Pode-se construir, aprender, modificar, transformar, entre outras operagdes
em uma interface amigavel e uma méaquina de inferéncia poderosa. Os gréficos da rede

séo de alta qualidade, sendo permitidas diversas configuracGes de visualizagéo.

O Shell Netica, possui uma interface grafica interativa, onde cria os nodos
da Rede Bayesiana que representam as variaveis, definir os arcos entre esses nodos que
sdo as dependéncias causais entre as variaveis e atribuir as probabilidades condicionais

a priori para cada nodo.

Suas caracteristicas principais sdo:
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e Transforma redes de crenga em arvores de estados (para prover um raciocinio

mais rapido);
e Pode aprender relagdes probabilisticas a partir de dados;

e Permite inserir relacbes probabilisticas por equagfes, com uma biblioteca de
fungdes probabilisticas e matematicas fornecidas com o software. As equagdes
podem ser deterministicas ou probabilisticas, e para varidveis discretas ou

continuas;
e Operacdo grafica bastante simples e poderosa.

A Rede Bayesiana de telefonia é composta por cinco nodos, onde um
representa 0s grupos e 0s restantes representam as variaveis considerdveis para se
definir o perfil de ligacbes como mostra a figura 7. Uma vez que se tem a parte
qualitativa da rede representada no modelo, pode-se construir a parte quantitativa da
rede determinando as probabilidades condicionais a priori para cada variavel. Esta etapa
de determinacdo das partes Qualitativa e Quantitativa da rede compde a fase de

Aquisicdo de Conhecimento de um Sistema Especialista.

Figura 7: Netica
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Aos fatos e as regras sdo associadas as incertezas presentes no dominio
através de valores de probabilidades. O raciocinio realizado pelo sistema deve
considerar estas probabilidades iniciais (probabilidades a priori) obtidas da pesquisa,
para que o sistema, a partir dos dados de entrada (evidéncias), possa calcular o

diagnostico mais provavel (probabilidades a posteriori).

Estatisticamente se comprava o grande nimero de ligacfes sdo curtas e
locais, sem desconto e em dias Uteis, conforme figura 7. Assim podemos classificar as
futuras ligacdes nos nove grupos criados conforte visto na tabela 1 de métricas. A
modelagem bayesiana, juntamente com o software Netica, se mostrou muito

interessante para esta abordagem.

O transporte das porcentagens conseguidas pela pesquisa para o software
Netica se passou sem nenhum problema, tendo em vista que os dados foram gerados de
uma operadora em formato especifico com geracdo posterior de dados padronizados

pelo protétipo seguindo o padrdo da amostragem.

4.4.2.  Bayesian Knowledge Discoverer (BKD)

E uma ferramenta gratuita desenvolvida em commonlisp que permite a
construcdo de redes Bayesianas, a propagacdo de evidéncias na rede e o aprendizado de

novas redes a partir de dados da implementacéo do algoritmo Bound and Collaps.

No software, a construgdo da rede é feita em um editor gréfico que gera um
arquivo do tipo BBN (bayesian belief network), entretanto, pode-se salvar a rede gerada
no formato BNIF, assim como importar uma rede neste formato. Os dados para o
aprendizado devem estar armazenados em um arquivo texto puro (ASCII). A interface
grafica permite, além de outras operacOes, alteracGes na estrutura da rede de forma

simplificada.
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Figura 8- tela de abertura do software BKD
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Capitulo V

5. Conclusotes

Aprender redes Bayesianas a partir de dados € um processo que consiste em

duas etapas distintas: o aprendizado da estrutura e o aprendizado dos parametros

numéricos da rede.

O foco deste trabalho é o aprendizado que permite recuperar a estrutura de
uma rede Bayesiana que representa um banco de dados de casos sobre um determinado

dominio.

Os algoritmos que constréem redes Bayesianas utilizando métodos de busca
e pontuagdo, de um modo geral, usam métodos heuristicos de busca para construir um
modelo e avalia-lo através de um método de pontuagio. E um processo continuo que
termina quando a pontuagdo atribuida para um determinado modelo ndo pode mais ser
melhorada. Diversos métodos de pontuacdo tém sido aplicados nestes algoritmos tais

como o0 método de pontuagdo com enfoque Bayesiano.

Um dos principais problemas em aprendizado de redes Bayesianas é o
namero de pardmetros a serem aprendidos para uma determinada varidvel, o qual cresce
exponencialmente com o numero de pais que ela possui. Obse rvamos, na literatura, que
este mesmo problema surge quando a especificacdo destas probabilidades acontece com

0 auxilio de especialistas.

Quando é selecionada uma estrutura de rede, é necessario especificar os
pardmetros numericos para completar a rede Bayesiana. Estes parametros podem ser

estimados diretamente apartir do banco de dados.
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6. Trabalhos Futuros
Com base na anélise do que foi proposto neste trabalho pode-se recomendar

trabalhos futuros. Alguns possiveis trabalhos futuros sdo propostos abaixo destacando a

aplicacéo de técnicas de amostragem de dados.

6.1. Aplicacdo de técnicas de amostragem de dados

Quando temos uma amostra muito grande de dados se faz necessario a
aplicacdo de técnicas de amostragem de dados, para que o sistema possa ser aplicado a

qualquer quantidade de informag0es
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A seqguir € listado o codigo da implementacdo do algoritmo de aprendizado

K2.

Dim vNomesVars()

Dim vPais(), vRis(), vRisOcorr

Dim nPais, nVars As Integer

Dim nCasos As Long

Dim NomeArquivo As String

Dim NomeTabela As String

Dim TempoFim, Tempolni

Dim vLogFatRi() As Double

Sub CopiaVetor(vFonte(), vDestino())

Dim Cont, Lb, Ub As Integer

Lb = LBound(vFonte)

Ub = UBound(vFonte)

If IsEmpty(vDestino(1)) Then

ReDim vDestino(1 To UBound(vFonte))

For Cont = Lb To Ub

vDestino(Cont) = vFonte(Cont)

Next

Else

For Cont = Lb To Ub

ReDim Preserve vDestino(1 To UBound(vDestino) + 1)
vDestino(UBound(vDestino)) = vFonte(Cont)
Next

End If

End Sub

Sub UneVetor(vFontel(), vFonte2(), vSaida())
CopiaVetor vSaida, vFontel

CopiaVetor vSaida, vFonte2

End Sub

Sub PegaVars(nVars, vNomeVars(), nCasos)
Dim i As Integer

nVars = dados.Recordset.Fields.Count
dados.Recordset.MoveLast

nCasos = dados.Recordset.RecordCount
ReDim vNomesVars(1 To nVars)
Fori=1TonVars

vNomesVars(i) = dados.Recordset.Fields(i - 1).Name
Next

dados.Recordset.MoveFirst

End Sub

Sub RiNos()

Dim StrSql As String

Dim Cont, Cont2 As Integer

Dim vOcorr()

ReDim vRis(1 To nVars)

ReDim vRisOcorr(1 To nVars)

ReDim vLogFatRi(1 To nVars)

For Cont =1 To nVars
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StrSql = "Select "' + vNomesVars(Cont) + ", count(* + vNomesVars(Cont) + ") as Ocorre from " +

Combol.Text



StrSql = StrSql + " Group by " + vNomesVars(Cont) + ;"
dados.RecordSource = StrSql
dados.Refresh

vRis(Cont) = dados.Recordset.RecordCount
vLogFatRi(Cont) = LogFat(vRis(Cont))
dados.Recordset.MoveFirst

ReDim vOcorr(1 To vRis(Cont))

For Cont2 = 1 To vRis(Cont)
vOcorr(Cont2) = dados.Recordset.Fields(1).Value
dados.Recordset.MoveNext

Next

vRisOcorr(Cont) = vOcorr

Next

End Sub

Sub K2()

Dim i, j, nMaxPais As Integer

Dim valor_g, valor_gj, delta As Double
Dim Flag As Boolean

Dim vNos()

dados.Refresh

nMaxPais = 4

PegaVars nVars, vNomesVars(), nCasos
ReDim vNos(1 To nVars)

RiNos

ProgressBar.Max = nVars
ProgressBar.Visible = True

Tempolni = Time()

Fori=2TonVars

ProgressBar.Value = i

valor_g = calcula_g1(i)

Flag = True

nPais =0

While Flag And nPais < nMaxPais

If nPais <i-1Then
seleciona_candidato i, j, valor_gj

If valor_gj > valor_g Then

valor_g = valor_gj

nPais = nPais + 1

ReDim Preserve vPais(1 To nPais)
vPais(nPais) = j

txtResultados.Text = txtResultados.Text + vNomesVars(j) + "->" + vNomesVars(i) + Chr(10)
txtResultados.Refresh

Else

Flag = False

vNos(i) = vPais

ReDim vPais(1 To 1)

End If

Else

Flag = False
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vNos(i) = vPais

ReDim vPais(1 To 1)

End If

Wend

Next

TempoFim = Time()

MsgBox "Ok. Rede Gerada." + "Tempo =" + Str(TempoFim - Tempolni * 1)
End Sub



Sub seleciona_candidato(i, j, valor_gj)
Dim ¢, c1, nPaisCand As Integer

Dim g_Candidato As Double

Dim JaPai As Boolean

valor_gj =-100000 'valor inicial grande
j=0

Forc=i-1TolStep-1

‘evita se ja eh pai

JaPai = False

If nPais > 0 Then

For c1 =1 To nPais

If ¢ = vPais(cl) Then

JaPai = True

End If

Next

End If

‘calcula o valor da funcao g para este candidato
If Not JaPai Then

g_Candidato = g(i, ¢)

If g_Candidato > valor_gj Then
valor_gj = g_Candidato

j=c

End If

End If

Next

End Sub

Function g(ByVal i As Integer, ByVal c As Integer) As Double

Dim TextSql As String

Dim Qi, Nijk, Nij, Ri, k, j As Integer

Dim calcG, Parcial, LogFatRi As Double
Dim ConfPais(), vCand()

If nPais > 0 Then

ReDim vCand(1 To nPais)

CopiaVetor vPais, vCand

ReDim Preserve vCand(1 To nPais + 1)
vCand(nPais+ 1) =c¢

Else

ReDim vCand(1 To 1)
vCand(1l) =c¢

End If

Ri = vRis(i)

CalculaQi i, ConfPais(), vCand
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Qi = UBound(ConfPais)
Parcial =0

calcG=0

LogFatRi = vLogFatRi(i)

For j=1To Qi

Nij=0

Nijk =0

SumNijk =0

‘calcula Nij e ultimo termo
Fork=1ToRi

Nijk = calculaNijk(i, k, ConfPais, j, vCand)
Nij = Nij + Nijk

SumNijk = SumNijk + LogFat(Nijk)
Next

Parcial = LogFatRi - LogFat(Nij + Ri - 1) + SumNijk
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calcG = calcG + Parcial

Next

g =calcG

End Function

Function LogFat(X) As Double
Dim Soma As Double

Dim i As Integer

If X=0Then

Soma=0

Else

Fori=1To X

Soma = Soma + (Log(i) / Log(10#))
Next

End If

LogFat = Soma

End Function

Sub CalculaQi(ByVal i As Integer, ConfPais(), vCand())
Dim StrSql As String

Dim nPaisCand As Integer

Dim Cont, Cont2 As Integer

nPaisCand = UBound(vCand)

StrSql = "Select "

For Cont = 1 To nPaisCand

StrSgl = StrSql + vNomesVars(vCand(Cont)) + ",
Next

StrSql = StrSql + "count(" + vNomesVars(i) + )"
StrSqgl = StrSql + " from " + Combol.Text + " Group by "
For Cont = 1 To nPaisCand

StrSql = StrSql + vNomesVars(vCand(Cont))

If Cont < nPaisCand Then

StrSql = Strsql + ")

Else

StrSql = StrSgl + ;"

End If

Next

dados.RecordSource = StrSql
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dados.Refresh

If Not (dados.Recordset.EOF And dados.Recordset.BOF) Then

dados.Recordset.MovelLast

End If

nQi = dados.Recordset.RecordCount
dados.Recordset.MoveFirst

ReDim ConfPais(1 To nQi)

For Cont =1 To nQi

ReDim vTemp(1 To nPaisCand)

For Cont2 = 1 To nPaisCand

vTemp(Cont2) = dados.Recordset.Fields(Cont2 - 1).Value
Next

ConfPais(Cont) = vTemp

dados.Recordset.MoveNext

Next

End Sub

Function calculaNijk(i, k, ConfPais, j, vCand()) As Integer
Dim StrSql As String

Dim Cont As Integer

Dim CPais()

CPais = ConfPais(j)
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StrSql = "Select "

For Cont = 1 To UBound(vCand)

StrSql = StrSql + vNomesVars(vCand(Cont)) + ","
Next

StrSql = StrSql + vNomesVars(i) + " from " + Combol.Text + " Where "
For Cont = 1 To UBound(vCand)

StrSql = StrSql + vNomesVars(vCand(Cont))

StrSgl = StrSgl + ="' + Trim(Str(CPais(Cont))) + " and "
Next

StrSql = StrSql + vNomesVars(i) + "="" + Trim(Str(k)) + "';"
dados.RecordSource = StrSql

dados.Refresh

If Not (dados.Recordset.EOF And dados.Recordset.BOF) Then
dados.Recordset.MovelL ast

End If

calculaNijk = dados.Recordset.RecordCount

End Function

Private Sub cmdBanco_Click()

Dialog.Show Modal

End Sub

Private Sub cmdlIniciar_Click()

K2

End Sub

Private Sub cmdSair_Click()

Unload Me

End Sub

Function calcula_g1(ByVal i As Integer) As Double
Dim Ril As Integer

Dim Nij1, Nijk1 As Double

Dim StrSql As String

Dim Cont As Integer

Ril = vRis(i)

Nij1 = LogFat(nCasos + Ril - 1)

For Cont =1 To Ril

Nijk1 = Nijk1 + LogFat(vRisOcorr(i)(Cont))

Next

calcula_gl = LogFat(Ril - 1) - Nij1 + Nijk1

End Function

‘Formulario auxiliar para escolher o banco de dados e a tabela (Dialog)
Option Explicit

Dim NomeBanco As String

Dim CaminhoNome As String

Dim X As Integer

Private Sub Combol_Change()

NomeBanco = Combol.Text

End Sub

Private Sub Form_Activate()
cdgEscolheBco.ShowOpen

CaminhoNome = cdgEscolheBco.FileName
Datal.DatabaseName = CaminhoNome
Datal.Refresh

For X =0 To Datal.Database.TableDefs.Count - 1
Combol.Addltem Datal.Database.TableDefs(X).Name
Next

Combo1l.SetFocus

End Sub

Private Sub Form_Load()

Combol.Clear
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End Sub

Private Sub OKButton_Click()
frmPrincipal.Combol.Text = Combol.Text
frmPrincipal.dados.DatabaseName = CaminhoNome
frmPrincipal.dados.RecordSource = Combol.Text
frmPrincipal.cmdlIniciar.Enabled = True

Unload Me

End Sub
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