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RESUMO

A febre aftosa se destaca entre as enfermidades vesiculares, recebendo atencdo especial da vi-
gilancia em satde animal, devido aos danos causados, tais como queda de produtividade, perda
de mercado, implicaces sanitérias aos animais e humanos. Utilizando-se de diferentes critérios
de descoberta de regras de associacao foram analisadas diferentes redes Bayesianas obtidas por
algoritmos de aprendizagem estrutural para avaliacdo de fatores associados as notificacfes de
doencas vesiculares em bovinos no Brasil. As redes propostas pelos algoritmos de pontuagéo
Hill-Climbing e Tabu recuperaram as probabilidades marginais contidas na base de dados. Po-
rém, apresentaram inconsisténcias nas relac6es de causalidade, mesmo utilizando-se de conhe-
cimento prévio a respeito do sistema de vigilancia. A aplicacdo da técnica de mineracdo de
regras de associagdo mostrou-se viavel na descoberta de relacionamentos entre as variaveis no
conjunto de dados, permitindo a montagem das redes de acordo com os diferentes niveis de

combinacao.

Palavras-chaves: Febre aftosa; vigilancia animal; probabilidade; algoritmos de aprendizagem
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ABSTRACT

Foot-and-mouth disease stands out among vesicular diseases, receiving special attention from
animal health surveillance, due to the damages caused, such as productivity decrease, market
loss, health implications to animals and humans. Using different criteria for the discovery of
association rules, different Bayesian networks obtained by structural learning algorithms were
analyzed to assess factors associated with notifications of vesicular diseases in bovine in Brazil.
The networks proposed by the Hill-Climbing and Tabu scoring algorithms recovered the mar-
ginal probabilities contained in the database. However, they presented inconsistencies in the
causal relations, even using previous knowledge about the surveillance system. The application
of the association rules mining technique proved to be feasible in the discovery of relationships
among the variables in the dataset, allowing the assembly of the networks according to the

different levels of combination.

Keywords: Foot-and-mouth disease; animal surveillance; probability; learning algorithms
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1 INTRODUCAO

O sistema de vigilancia epidemiologica em saude animal representa o conjunto de ati-
vidades que tem por objetivo conhecer, detectar ou prever a ocorréncia de enfermidades nesta
populacdo para que sejam tomadas as medidas necessarias (FOSSAERT; LLOPIS; TIGRE,
1974).

Dentre as doencas que recebe maior atencdo por parte do Servigo Veterinario Oficial
(SVO) esta a febre aftosa (FA), causada por um virus do género Aftovirus, da familia Picorna-
viridae, existindo sete tipos diferentes (OIE, 2017). Enfermidade vesicular de notificagdo obri-
gatoria e compulsoria, caracteriza-se por ser altamente contagiosa e causar graves perdas eco-
ndmicas em animais ungulados de casco divido, em que sdo suscetiveis 0s bovinos, bubalinos,
ovinos, caprinos, suinos, ruminantes silvestres e outros nos quais a infeccéo foi demonstrada
cientificamente (MAPA, 2007a).

A estimacao quantitativa de risco e de fatores associados a introducdo do virus da FA
em um pais sdo pre-requisitos para a elaboracdo de diferentes politicas para a prevencéo e even-
tual controle de epidemias por este virus (MARTINEZ-LOPEZ et al., 2008). Varios sd0 0s
estudos desenvolvidos sobre a probabilidade de introdugdo do virus da FA em paises da Unido
Europeia e Inglaterra (HALASA et al., 2013; HORST et al., 1999; MCLAWS et al., 2009;
VOLKOVA et al., 2011).

A bovinocultura é um dos principais destaques do agronegdcio brasileiro no cenario
mundial, onde o Brasil possui o maior rebanho do mundo, com mais de 220 milhdes de cabegas.
A carne bovina representou 3% do total de exporta¢fes do agronegdcio em 2017, sendo comer-
cializada em mais de 180 paises (ABIEC, 2018).

O primeiro caso de FA registrado no Brasil foi em 1895 em Minas Gerais e o Gltimo em
2005-2006 nos estados do Rio Grande do Sul e Santa Catarina (MAPA, 2018b). Em 1992,
criou-se o Programa Nacional de Erradicacdo de Febre Aftosa (PNEFA) que a partir de um
conjunto de medidas permitiu o avanco da condicdo sanitaria em todo o pais. Atualmente o
Brasil esta certificado pela Organizacdo Mundial da Saide Animal (OIE) como livre da FA, o
que é considerado um marco na historia da pecuaria (MAPA, 2018a).

A atuacdo dos SVO se da a partir da notificacdo de suspeita de doenga vesicular, seja
esta realizada pelo proprietario dos animais, por qualquer outra pessoa ou pelo veterinario ofi-
cial, devendo ser feita em até 24 horas e o atendimento pelo SVO em até 12 horas (MAPA,
2009).



As notificacdes séo registradas desde 2004 na plataforma web do Sistema Continental
de Informacdo e Vigilancia Epidemioldgica — SivCont, em que consta desde as informacGes
basicas como hora, data e quem as realizou; localizacdo da propriedade; a espécie desses ani-
mais com suspeitas, até o diagndstico final que pode ser a confirmacao ou descarte de enfermi-
dade vesicular, ou ainda o diagnostico diferencial (MAPA, 2009).

A combinac&o entre os diferentes niveis classificatorias das varidveis presentes no con-
junto de dados de notificac@es leva a um grande numero de combinagdes possiveis, que devem
ser exploradas atraves da técnica mineragdo de regras de associacao (association rules mining).
Esta técnica sugere comportamento associativo através de limites minimos estabelecidos pre-
viamente, explora a base de dados com todas as varidveis e utiliza calculos de probabilidade
simples, conjunta e condicional (AGRAWAL, SRIKANT, 1994; AGRAWAL, IMIELINSKI,
SWAMI, 1993).

As redes Bayesianas (KOSKI, NOBLE, 2009; NAGARAJAN, SCUTARI, LEBRE,
2013; SCUTARI, DENIS, 2014) surgem como op¢do para estudar as associagdes sugeridas.
Em que propdem o calculo probabilistico das variaveis aleatorias através da unido de teoria de
grafos e teoria da probabilidade, permitindo explorar os mais diferentes cenarios e tipos de
associacao entre variaveis. Atuam principalmente no campo da incerteza, com fécil interpreta-
cao dos relacionamentos entre as variaveis atraves da visualizacdo dos grafos e ainda permite a
interacdo entre os conhecimentos de especialistas e probabilisticos.

Assim, a partir de diferentes critérios de descoberta de regras de associa¢do, objetiva-se
desenvolver redes Bayesianas para avaliacdo de fatores associados as notificacdes de doencas

vesiculares em bovinos no Brasil.



2 OBJETIVO

Busca-se formular redes Bayesianas para avaliacao de fatores associados as notificagdes
de doencas vesiculares em bovinos no Brasil, usando como base diferentes critérios de desco-
berta de regras de associagéo.

Para isso, 0s objetivos especificos sdo:

e Auvaliar critérios de descoberta de regras de associagdo e suas viabilidades;

e Avaliar a quantidade de regras e variaveis associadas com diferentes critérios de des-
coberta de regras de associacao;

e Avaliar diferentes redes Bayesianas formadas a partir de diferentes valores de critérios

de descoberta de regras de associacéo.



3 REVISAO DE LITERATURA

3.1 Sistema de notificacdes de doencgas vesiculares

Com o objetivo de desenvolver e fortalecer programas nacionais de prevencéo e erradi-
cacdo da FA, em 1951 foi criado pela Organizacdo Pan-Americana da Saude / Organizagédo
Mundial da Saude (OPAS/OMS) o Centro Pan-Americano de Febre Aftosa (PANAFTOSA)
com sede no Brasil (PANAFTOSA, 2018).

Posteriormente em 1987 os paises da América do Sul assinaram o Plano Hemisférico de
Erradicacdo da Febre Aftosa (PHEFA) que tem como objetivos: manter e expandir zonas livres
de FA; aumentar a disponibilidade de carne e leite na regido; e ampliar o poder de negociagédo
de produtos agropecuarios originados de paises afetados no mercado internacional (MELO;
SARAIVA; ASTUDILLO, 2002).

No Brasil, em 1992 foi implantado o PNEFA em acordo com PHEFA, promovendo a
participacdo social, regionalizacdo no combate a doenca, vacinacdo sistematica de bovinos e
bubalinos, entre outras medidas (MAPA, 2018a). Sendo de grande importancia a existéncia de
tal programa para a condicédo sanitéaria do pais diante da OIE.

Mediante esforcos despendidos pelo governo federal, servicos veterinarios estaduais e
setor privado, além da participacdo dos proprios criadores para erradicacdo da FA no Brasil,
em 1998 aconteceu o primeiro reconhecimento de livre da FA com vacinagédo pela OIE, envol-
vendo os estados do Rio Grande do Sul e Santa Catarina. Porém, em 2000 houve a reintrodugéo
da enfermidade no Rio Grande do Sul e consequentemente a suspensao da condicdo sanitaria
de livre com vacinacgdo para os dois estados (MAPA, 2018b). No mesmo ano, os estados do
Parand e Distrito Federal e parte dos estados de Goias, Mato Grosso, Minas Gerais e S&o Paulo
foram reconhecidos como zona livre de FA com vacinagdo (MAPA, 2018b).

A OIE (2011) determina que somente ap0s dois anos da ocorréncia do ultimo surto uma
zona pode ser reconhecida como livre. Assim, em 2002 tanto o Rio Grande do Sul como Santa
Catarina voltam a zona livre com vacinagdo. No ano anterior, houve ampliagdo da zona livre
com vacinagdo com os estados da Bahia, Espirito Santo, Mato Grosso do Sul, Rio de Janeiro,
Sergipe, Tocantins e parte de Goias, Mato Grosso, Minas Gerais e Sdo Paulo. Em 2005, com a
reintroducédo do virus no Rio Grande do Sul e no Parana, muitos estados perderam a condigdo

sanitaria ja conquistada como livre da doenga com vacinagdo (MAPA, 2018b).



Em 2007, Santa Catarina recebeu a condicdo de zona livre sem vacinagéo e desde entéo
a mantém. J& em 2014, quase todo o pais era considerado livre com vacina¢do somente 0s es-
tados do Amapa, Amazonas e Roraima nao eram reconhecidos (MAPA, 2018b).

Os esforgos técnicos e financeiros do Ministério da Agricultura, Pecuaria e Abasteci-
mento (MAPA) em conjunto com a iniciativa privada continuavam e em 2018 o Brasil recebeu
o0 reconhecimento internacional de livre de FA (26 estados livres com vacinagdo e um estado
livre sem vacinacao).

Em 2018 todos os paises da América do Sul séo considerados livres de FA, com excecao
da Colémbia que esta com a condicao sanitaria de livre com vacinagdo suspensa e a VVenezuela

que nédo tem reconhecimento pela OIE (Figura 1).
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Figura 1: Condicdo sanitaria oficial da Febre Aftosa dos membros da OIE na América do Sul.
Fonte: OIE (2018)

No Brasil os desafios passam a ser outros, agora busca-se alcancar a condi¢do sanitaria
de livre sem vacinagéo para todo o pais. Em 2017, o MAPA publicou o Plano Estratégico do
PNEFA 2017 — 2026 que deve ser executado em 10 anos, tendo como principal objetivo criar
e manter as condicOes sustentaveis para garantir a condicdo de pais livre da FA e ampliar as
zonas livres sem vacinacgao, protegendo o patrimonio pecuario e gerando 0 maximo de benefi-

cios aos atores envolvidos e a sociedade brasileira (MAPA, 2018a).



Para realizagdo do Plano Estratégico estdo previstas operages distribuidas nas seguintes
categorias: interacdo com as partes interessadas no Programa de prevencgédo da FA; ampliagdo
das capacidades dos Servigos Veterinarios; fortalecimento do sistema de vigilancia em saude
animal, e realizacdo da transicéo de zona livre de FA com vacinacgdo para livre sem vacinacéo
no pais (MAPA, 2017). A suspensdo da vacina sera realizada gradativamente, os estados foram
organizados em blocos (Figura 2) e ira seguir o cronograma estabelecido no plano (Figura 3).

Organizagao Geografica para Zonificagao
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Figura 2: Organizacdo dos estados brasileiros em blocos para o processo de transi¢do da con-
dicdo sanitaria. Fonte: MAPA (2018a)
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Figura 3: Cronograma para o processo de transicdo da condi¢cdo sanitaria. Fonte: MAPA
(2018a)

Para que os programas de controle, erradicacdo e prevencdo de enfermidades atuem de
maneira eficiente € necessario que se tenha informagdes de qualidade para auxiliar nas medidas
a serem tomadas. Ressalta-se que os paises membros da OIE tem por obrigacdo notificar a
ocorréncia de doengas através dos sistemas atualmente em funcionamento (PANAFTOSA,
2011).

O SivCont é a plataforma web do Sistema Continental de Informagé&o e Vigilancia Epi-
demioldgica em que sdo realizadas em tempo real as comunicagdes a PANAFTOSA de eventos
que exijam atencdo do servico veterinario. Sendo responsabilidade da unidade central de ser-
vico veterinério estadual alimentar a plataforma a partir dos formularios enviados pelas unida-
des veterinarias locais (MAPA, 2009).

O sistema de vigilancia tem sua competéncia avaliada a partir do nimero de suspeitas
notificadas, além da rapidez e o correto registro das informacgdes em cada atendimento realizado
(MAPA, 2009).

As enfermidades vesiculares sdo de notificagdo obrigatoria e compulsoria, devem ser

informadas ao servico veterinario em até 24 horas a suspeita de presenca da doenca, seja através



do proprietério, terceiros ou até mesmo da propria vigilancia (MAPA, 2007a). E, os SVO tem
até 12 horas para iniciar o atendimento, visita a propriedade suspeita, seguindo os procedimen-
tos definidos nos manuais e planos de contingéncia (MAPA, 2007b).

O registro inicial da notificacédo é realizado no livro de ocorréncias com as informacoes
basicas como data, hora, quem realizou a notificacdo, localizacdo da propriedade. E, durante o
atendimento os médicos veterinarios devem preencher o Formulério de Investigagdo de Doen-
cas — Inicial (FORM-IN) e Formulario de Investigacdo — Complementar (FORM-COM)
(MAPA, 2007b). O encerramento da investigacéo deve ser realizado no FORM-IN quando nédo
houver suspeita de enfermidade vesicular ou outras infecciosas. No caso de confirmagdo da
suspeita de caso provavel de enfermidade vesicular, os dois formulérios devem ser enviados
para a unidade central de servico veterinario estadual, e deve ser comunicado aos demais niveis
do servico veterinario oficial (MAPA, 2009). O envio de amostras para exame laboratorial tam-
bém deve ser acompanhado pelos respectivos formularios.

Se confirmada a ocorréncia de FA, devem ser realizadas acdes e medidas de emergéncia
sanitaria com comunicacdo imediata ao MAPA, OIE, PANAFTOSA, demais estados brasilei-
ros, blocos comerciais e paises que mantém acordos bilaterais de comeércio (MAPA, 2007b).
Com o descarte de ocorréncia de FA, deve-se realizar o diagnostico diferencial e adotar as de-
vidas acdes sanitérias. Independente do diagnéstico o atendimento deve ser registrado no
SivCont (MAPA, 2007a).

3.2 Febre aftosa

A FA esta entre as doencas definidas pela OIE como sendo de notificacdo obrigatdria
aos SVO. E a enfermidade mais contagiosa dos mamiferos e possui um grande potencial para
causar graves perdas econdmicas nos animais ungulados de casco dividido (LAWSON; ONI-
CESCU; ELLERBE, 2011). Das espécies domésticas, 0 gado bovino, suino, ovino, caprino e o
bafalo aquético (Bubalus bubalis) sdo suscetiveis. Podem infectar-se também muitas espécies
selvagens de casco dividido (OIE, 2017).

O virus causador da FA ¢é do género Aphthovirus, da familia Picornaviridae, existindo
sete tipos diferentes: A, O, C, SAT1, SAT2, SAT3 e Asial; a infeccdo por um dos virus ndo
concede imunidade contra qualquer outro (OIE, 2017). Somente 0s trés primeiros estiveram
presentes no Brasil.

Tal enfermidade se caracteriza pelo aparecimento de febre e de vesiculas nos pés, dentro

e ao redor da cavidade oral e nas glandulas mamarias das fémeas, podendo ocorrer também no



interior das narinas e nos pontos de pressdo dos membros (OIE, 2017). A mortalidade pode
ocorrer com maior frequéncia em animais jovens devido a miocardite multifocal, j& em animais
adultos essa taxa é baixa (ALEXANDERSEN et al., 2003).

A disseminacdo viral pode ocorrer a partir das secrecfes e excre¢des de animais com
inflamacgdes intensas, incluindo o ar expirado. A transmissao acontece pelo contato direto entre
animais infectados ou objetos infectados com animais suscetiveis, e ainda por consumo de pro-
dutos originados de carne ou leite contaminados (OIE, 2017).

Por apresentar sintomas iguais ou parecidos, a FA pode facilmente ser confundida com
outras doengas vesiculares como estomatite vesicular, diarreia viral bovina, peste bovina, rino-
traqueite infecciosa bovina, lingua azul, mamilite bovina, variola bovina, ectima contagioso;
além de doencas ndo infecciosas como intoxicacGes e traumatismos fisicos ou quimicos
(MAPA, 2009). O MAPA deixa claro que o descarte de FA deve estar muito bem fundamentado
tecnicamente, e em caso de duvidas deve-se continuar com a investigacdo dada a possibilidade
de doenca vesicular. O principal instrumento de confirmacao ou descarte é através de diagnds-

tico clinico e epidemioldgico.

3.3 Descoberta de regras de associagéo (Rules mining)

Diante do enorme conteudo das bases de dados que se tem atualmente, sdo necessarios
avancos tecnoldgicos, para extracdo de informaces Uteis para a tomada de decisfes, sendo uma
delas o processo de descoberta de conhecimento em bancos de dados (Knowledge Discovery in
Database - KDD). A principal etapa deste processo € a mineracdo de dados (data mining) que
visa encontrar e extrair padrfes de interesse utilizando métodos especificos (FAYYAD; PIA-
TETSKY-SHAPIRO; SMYTH, 1996).

As regras de associacao sdo um tipo de informacéo obtida com a mineragéo e represen-
tam relacionamentos ou padrdes frequentes entre itens de uma base de dados (GONCALVES,
2005). Uma aplicacdo comum é a analise de cesta de mercado (market basket analysis) que tem
por objetivo descobrir quais produtos costumam ser comprados juntos pelos clientes, e assim
contribuir para as estratégias de marketing das empresas. Por exemplo, uma regra de associacao
gerada a partir de uma base de dados que armazena mercadorias adquiridas por consumidores
de um supermercado pode ser a seguinte: {feijdo, couve}={linguica}, que significa que os
consumidores que compram feijdo e couve, tendem a comprar também linguiga.

A problemética que envolve a mineracdo de regras de associacdo foi introduzida por

Agrawal, Imielinski e Swami (1993) como segue. Considere a base de dados D formada por



10

um conjunto de itens I = {iy, i, ..., i} € um conjunto de transacbes T = {t,,t, ..., t,,}, sendo
que cada transacdo contém itens pertencentes a I.

Uma regra de associacdo é definidadaforma X = Y, emque X, Y cleXnY =0.0
lado esquerdo da regra (LHS) representado pelo conjunto de itens X € chamado de antecedente,
enquanto que o lado direito da regra (RHS) representado pelo conjunto de itens Y € chamado
de consequente (AGRAWAL,; IMIELINSKI; SWAMI, 1993).

O algoritmo Apriori (AGRAWAL; SRINKANT, 1994) é amplamente empregado tanto
para descobrir regras de associagdo como para encontrar conjuntos de itens frequentes. Este
algoritmo realiza a busca em duas fases, na primeira obtém o conjunto de itens frequentes que
satisfaz o support minimo (minsup) e em seguida determina as regras que atendem a confidence
minima (minconf) dentro do conjunto encontrado na primeira fase (ERSEL; GUNAY, 2012).

Support e confidence sdo medidas objetivas utilizadas para encontrar regras interessan-
tes na base de dados. O support indica a frequéncia em que a regra X = Y ocorre no conjunto
T, assim supp (X = Y) = P(X nY). A confidence indica a frequéncia em que os itens em Y
ocorrem nas transagdes que também contém os itensem X, conf (X = Y) =P(X nY)/P(X)
(HAHSLER; BUCHTA; HORNIK, 2008).

Como medida adicional lift (SILVERSTEIN; BRIN; MOTWANI, 1998) quantifica o

relacionamento entre X e Y, definida como

P(XNY)

ey

Se lift(X = Y) =1, X eY sdo independentes. Se lift(X = Y) > 1, X e Y sdo positivamente
dependentes e se lift(X = Y) < 1, entdo X e Y sdo negativamente dependentes. Esta medida
varia entre 0 ¢ o e ¢ interpretada da seguinte forma: quanto maior o valor de lift, mais interes-
sante a regra, visto que X aumentou Y numa taxa maior.

As vantagens por tras do uso da mineracdo de regras de associacdo € a descoberta de
informagdes implicitas e a que niveis de support e confidence os itens de interesse estdo ocor-
rendo junto a outros. Porém, ndo é possivel realizar inferéncias a respeito dos dados. Além de
gue esta técnica so é aplicada apds o pré-processamento dos dados, ou seja, 0s dados devem ser

consistentes e permitir a transformacéo em transacOes para extracdo de conhecimentos Uteis.
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3.4 Redes Bayesianas

As redes Bayesianas (RB) (Bayesian networks) ou redes de crencas sao representacdes
gréficas de uma distribuicdo de probabilidade sobre um conjunto de variaveis (MARGARITIS,
2003).

De acordo com Neapolitan (2004), as RB surgiram com a necessidade de analisar a
influéncia probabilistica ndo direta de uma varidvel sobre as demais, dentro de um conjunto
com muitas varidveis. Desde entdo, sdo aplicadas para solucionar problemas nas diversas areas
que possuem algum grau de incerteza, como diagnostico médico (ZAGORECKI; ORZECHO-
WSKI; HOTOWNIA, 2013), previsdo de faléncia (AGHAIE; SAEEDI, 2009), epidemiolo-
gia (RODIN; BOERWINKLE, 2005).

Combinam teoria dos grafos e teoria das probabilidades, de modo que cada variavel
aleatdria é representada por um nd (veértice) e a dependéncia probabilistica direta entre elas por
arestas (arcos); quando existe um arco de X; para X; significa ha dependéncia estatistica entre
essas variaveis, de modo que um valor tomado por X; depende do valor tomado por X; (BEN-
GAL, 2007). Pode-se dizer que X; € pai de X; e X; é filho de X;, sdo termos utilizados para se
referir aos nos que podem ser alcancados por um caminho direto.

A teoria dos grafos é considerada um ramo da Topologia, mas fortemente ligada & Al-
gebra e a Teoria de Matrizes, 0 matematico suico Leonhard Euler (1707-1783) iniciou os estu-
dos de grafos com o mistério conhecido atualmente como “O Problema das Pontes de
Konigsberg” e em 1736 escreveu seu primeiro artigo a respeito desta teoria (COSTA, 2011).
Sendo atualmente empregada em varios campos, um grafo G = (V, A) consiste em um conjunto
ndo-vazio V de nds ou vértices e um conjunto finito (mas possivelmente vazio) A de pares de
vertices chamados arcos, links ou arestas.

A construcdo de RB ocorre em duas etapas, a identificacdo do modelo grafo e em se-
guida a estimagao dos parametros. A primeira, chamada de aprendizagem estrutural € realizada
por meio de algoritmos disponiveis na literatura que consiste em descobrir as relacbes de de-
pendéncia entre as variaveis da rede Bayesiana, ou ainda, pode-se construir a topologia da rede
manualmente, por meio do conhecimento humano. A segunda etapa € o aprendizado dos paréa-
metros da distribuicéo local, ou seja, as probabilidades condicionais e/ou conjuntas de cada no
de acordo com a estrutura (NAGARAJAN; SCUTARI; LEBRE, 2013).
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Ressalta-se que a topologia (estrutura) da rede € representada por grafo aciclico direto,
ou seja, um nd ndo pode ser seu préprio antepassado ou seu proprio descendente; o que permite
a fatoracao da probabilidade conjunta de uma colecdo de nés (XIMENES, 2018).

Na Figura 4 observa-se a estrutura de uma rede Bayesiana, além das distribuicdes con-
dicionais de probabilidades. Neste exemplo, a variavel Cloudy é pai das varidveis Sprinkler e
Rain e, essas duas tem como filha a variavel WetGrass; todas as variaveis sao binarias (verda-
deiro — T, falso — F). O evento grama molhada representado pela variavel WetGrass (W) tem
duas causas possiveis, 0 aspersor esta ligado que é representado pela variavel Sprinkler (S) ou
esta chovendo, representado pela variavel Rain (R). O evento tempo nublado (Cloudy denotado
por C) influencia a ocorréncia de chuva e se o aspersor sera ligado para molhar a grama. A forca
dos relacionamentos é mostrada nas tabelas de probabilidades (MARQUES; DUTRA, 2002).
Por exemplo, a probabilidade da grama estd molhada sabendo que choveu e que o aspersor nao
foi ligado € de 90%. No caso de Cloudy (tempo nublado) que ndo tem né pai, sua probabilidade
condicional € a propria marginal (50%).

P(C=F) P(C=T)
05 05

P (S=F) P(S=T)
FE 105 05 P(R=F) P(R=T)
T 09 0.1 08 02
02 08
S R| (W=F) P(W=T)
FF| 1.0 0.0
TF| 01 09
FT [ 01 09
TT| 0.01 099

Figura 4: Exemplo de rede Bayesiana. Fonte: Marques e Dutra (2002)

As distribuicdes locais de probabilidade condicional, juntamente com a estrutura da rede
sdo suficientes para representar a distribuicdo de probabilidade conjunta do dominio (MAR-
GARITIS, 2003). Definida como
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n
PO X Xo) = | [ PCKIPaY, @
i=1

em que, Pa; é 0 conjunto que contém os pais de X;. Quer dizer que a distribuicéo de probabili-
dade conjunta é a multiplicacéo das distribui¢cdes locais de probabilidade condicional, que en-
volve um no e seus pais.

No caso do exemplo, temos a distribuicdo conjunta dada por
P(C,S,R,W) = P(C)P(S|C)P(R|C)P(W|S,R). 3)

Importante definicdo em RB é Markov blanket, uma variavel qualquer X € U, Markov
blanket BL(X) < ‘U é qualquer conjunto de variaveis tais que para qualquer Ye U — BL(X) —
{X}, X L Y| BL(X) (MARGARITIS, 2003). Em outras palavras, é o conjunto formado pelos

nos pais, filhos e pais de filhos da variavel de interesse, como mostra o exemplo da Figura 5.

Figura 5: Exemplo de Markov blanket da variavel X. Os n6s sombreados sdo 0s membros do
Markov blanket. Fonte: Margaritis (2003)

3.4.1 Aprendizagem estrutural de redes Bayesianas

Na aprendizagem da estrutura de RB a partir dos dados s&o utilizados algoritmos base-

ados em pontuac&o, restri¢do e hibridos. Os que sdo baseados em pontuacao utilizam um escore
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que mede qudo bem a rede proposta se ajusta ao conjunto de dados e é realizada a busca pela
rede que maximiza esta pontuacdo (MARGARITIS, 2003).

Tomando G como a estrutura e D o conjunto de dados, sua pontuagdo é dada por

P@IGPG)

Score(G,D) = P(G|D) = P(D)

(4)

Entre as pontua¢Ges normalmente empregadas esté o Critério de Informacéo Bayesiano

- BIC (Bayesian Information Criterion) proposto por Schawarz (1978), sendo

- d
BIC = Zlog Py, (X;|My,) -3 logn, (5)
i=1

em que d é o numero de parametros da distribuicédo global.

Nos algoritmos baseados em restricdo sdo utilizados testes de independéncia condicio-
nal para calcular a estrutura da rede Bayesiana, assim 0s arcos séo tratados de forma individual
(SCUTARI; DENIS, 2014). Com estes métodos nédo é possivel determinar a direcdo para todos
0s arcos, como mencionado por Margaritis (2003) podem existir outras redes ndo direcionadas
que fazem parte da mesma classe de equivaléncia quanto a independéncia condicional entre as
variaveis, contida nas estruturas. Estes algoritmos fazem uso da defini¢cdo de Markov blanket,
conjunto de nds que d-separa um no de interesse dos demais.

Por fim, os algoritmos hibridos sdo combinacdes dos dois anteriores. Ou seja, a estrutura
de RB é encontrada de acordo com uma pontuacdo que a maximiza e com a restricdo de que
haja independéncia condicional entre variaveis ndo conectadas por um arco (NAGARAJAN;
SCUTARI; LEBRE, 2013). O processo de construcéo é realizado em duas etapas, ocorrendo

primeiro a fase de restricdo e em segundo a busca pela maximizacao da pontuacéo.
3.4.1.1 Hill-Climbing

Algoritmo de pontuacgéo, Hill-Climbing (HC) aprende a estrutura da rede de modo a
maximizar sua pontuacdo, explorando o espa¢o de busca iniciado a partir de uma estrutura de
rede, geralmente vazia, e adicionando, excluindo ou invertendo um arco de cada vez até que a
pontuacgédo ndo possa mais ser melhorada (SCUTARI; DENIS, 2014).
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Para escapar de um maximo local s&o utilizadas técnicas de reinicio e perturbagdo. O
primeiro é o nimero de vezes que o algoritmo vai reiniciar o processo na busca da estrutura que
melhor represente a base de dados de acordo com a medida de pontuacéo desejada. Ja o se-
gundo, trata-se do numero de perturbacdes que serdo realizadas em cada reinicio ao encontrar
um maximo local, estas perturbacGes sdo as operagdes de adicdo, remocao e inversdo de arcos
entre as variaveis (CHICKERING; GEIGER; HECKERMAN, 1995).

A Figura 6 mostra operacdes realizadas pelo algoritmo para encontrar a RB que maxi-

mize a pontuacao e nao seja um o6timo local.

i P
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Figura 6: llustracdo do procedimento Hill-Climbing. Fonte: Margaritis (2003)
3.4.1.2 Search Tabu

E um algoritmo de pontuag&o e como o préprio nome sugere tabu esta ligado a “proibi-
¢do de algo”, que neste caso, € a estacionariedade a uma solucdo 6tima local. Como abordagem
meta-heuristica tem a capacidade de resolver problemas de otimizacdo como descrito por
Glover (1989).

Uma “lista tabu” ¢ incorporada ao algoritmo, que representa a quantidade de movimen-
tos considerados proibidos, isso impede o retorno ao 6timo local ja visitado e evita o ciclismo
(GENDREAU; POTVIN, 2010).



16

Assim, na rede Bayesiana as arestas sdo adicionadas, removidas e tem a diregéo alterada
respeitando a lista que faz uso de memoria adaptativa e exploragdo responsiva. Através da me-
moria adaptativa é possivel realizar a busca de forma econémica e efetiva no espaco de solu-
coes. E, a exploracdo responsiva visa descobrir boas solucdes ao explorar novas areas promis-
soras (KUMAR; VENKATESWARLU, 2014).

De acordo com Glover e Laguna (1997), as estruturas de memoria fazem referéncia a
quatro dimensdes: recéncia, frequéncia, qualidade e influéncia. As duas primeiras sdo comple-
mentares, recéncia diz respeito a memaria de curto prazo que rastreia as solu¢Ges que mudaram
recentemente durante a pesquisa e frequéncia verifica os elementos que apareceram nas solu-
cOes anteriores.

A qualidade refere-se a capacidade de diferenciar o meérito das solugdes visitadas du-
rante a pesquisa, e influéncia considera o impacto das escolhas feitas durante a pesquisa, nao
apenas na qualidade, mas também na estrutura (GLOVER; LAGUNA, 1997).

A pesquisa Tabu gera inicialmente solucGes aleatdrias e entdo, busca a vizinhanca para
cada uma dessas solu¢des. Quando o melhor vizinho ndo supera a solugéo atual, este entra para
a lista tabu, caso contrario passa a ser a solug¢do “inicial” para a proxima iteracdo. O critério de
parada do algoritmo é o nimero fixo de iteragdes ou o esfor¢co computacional, definido previa-
mente (ESWARI; KAVYA, 2016).

3.4.1.3 Grow-Shrink

Grow-Shrink (GS) é baseado em restri¢bes e foi 0 primeiro algoritmo a utilizar o con-
ceito de Markov blanket, o que facilita a aprendizagem estrutural da rede Bayesiana (NAGA-
RAJAN; SCUTARI, 2013).

Como descrito em Margaritis (2003), inicialmente identifica-se o Markov blanket, vizi-
nhos locais, de todas variaveis e em seguida determina-se a estrutura da rede. Ou seja, verifica-
se quais nos do passo anterior realmente sdo vizinhos diretos (pais e filhos), através de testes
de independéncia condicional como informa¢do muatua (IM) (COVER; THOMAS, 2006) em
que pode-se utilizar a distribuicdo assintotica X(ZR—l)(C—l)L ou a abordagem de permutacdo de
Monte Carlo (NAGARAJAN, SCUTARI, LEBRE, 2013). Posteriormente, busca-se determinar
a direcdo das arestas e caso ocorra ciclos, tais arestas tem a direcdo alterada. Até que todas as
variaveis estejam conectadas por arcos direcionados ou ndo-direcionados, mantendo a aciclici-
dade.
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3.4.1.4 Aracne

ARACNE - Algoritmo para a Reconstrucao de Redes Celulares Precisas (Algorithm for
the Reconstruction of Accurate Cellular Networks) apresentado por Margolin et al. (2006) € um
algoritmo de busca local baseado em restricdo. Em que, utiliza a IM de pares de variaveis para
identificar a relacdo entre elas, sem considerar quaisquer suposic@es. Posteriormente, através
da desigualdade de processamento de dados (DPD), propriedade teorica da informacao, eli-
mina-se as possiveis interacdes indiretas (MARGOLIN et al., 2006).

Em Cover e Thomas (1991), a DPD assegura que se o relacionamento existente entre as

variaveis X; e X, ocorre somente atraves da variavel X;, entdo
IM (X;,X,) < min[IM(X;, X;); IM(X;,X,)]. (6)

Assim, as variaveis sdo analisadas em trio independente de ordem, eliminando-se a
aresta existente entre o par de variaveis que apresentar menor valor de IM. Resultando em um
grafo ndo direcionado.

Na Figura 7, um exemplo da desigualdade de processamento de dados, em que séo re-
movidos os arcos tracejados por representarem interacdes consideradas indiretas e preservadas

as linhas solidas, descrevendo assim a reconstrucdo de uma rede de genes.

Figura 7: Exemplo da desigualdade de processamento de dados. Fonte: Margolin et al. (2006)
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4 MATERIAL E METODOS

4.1 Material

A base de dados utilizada refere-se as notificacGes de suspeitas de doencas vesiculares
registradas na plataforma Web do Sistema Continental de Vigilancia Epidemioldgica
(SivCont), datadas de 2004 a 2017 relativas a todos os estados do Brasil. Foram criadas varia-
veis a partir das ja existentes na plataforma e ainda se acrescentou de outras bases de dados,
totalizando 13 variaveis, 79 niveis e 4.494 observagdes.

e Variaveis existentes no SivCont

As Unidades da Federacao Brasileira representada por Est. A origem da notificacdo
(Not) com trés niveis (proprietario — Pro, terceiros — Ter, vigilancia — Vig). Além da variavel
espécie (Esp) com seis niveis (Bovina — Bov, Suina — Sui, Ovina — Ovi, Caprina — Cap, Equina
— Equ, Bubalina — Bub). Se houve coleta de amostra bioldgica (Amos) para exame laboratorial
e se a suspeita da enfermidade foi confirmada (CF), para ambas as variaveis sdo dois niveis,
verdadeiro (V) e falso (F).

e Variaveis criadas

A varidvel Notn com cinco niveis (< 10, <15, <20, <25 ¢ > 50) corresponde ao numero
de notificagdes realizadas por estado, ano e origem.

As enfermidades vesiculares notificadas (Enf) ao SivCont foram classificadas segundo
a similaridade dos sintomas com os da FA e com sua causa, Seja por virus, bactéria, micose e
as ndo infecciosas. Assim, com seis grupos:

i. Febre Aftosa (FA): NotificacBes de suspeitas de FA,

ii. Doencas com sintomas iguais (DSI): Estomatite Vesicular (EV);

iii. Doencas com sintomas parecidos causadas por virus (DSPV): Lingua Azul, Ectima
Contagioso, Diarreia Viral Bovina, Rinotraqueites Viral Bovina, Febre Catarral Ma-
ligna, Variola Bovina, Mamilites Bovina;

iv. Doencas com sintomas parecidos causadas por bactéria (DSPB): Actinobaciloses,
Podo Dermatite Bovina;
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V. Doencas com sintomas parecidos causadas por micose (DSPM): Actinomicoses;
Vi. Doencas com sintomas parecidos ndo infecciosas (DSPNI): Corpo Estranho e Le-
sBes traumaticas, Mal do Eucalipto, Fotossensibilidade, Irritantes Quimicos e Quei-

maduras, Intoxicacoes.

A partir dos anos estudados criou-se a varidvel periodo (Per) com trés niveis, conside-
rando as andlises realizadas pelo MAPA em relacdo a imunidade da populacdo vacinada e a
circulacdo viral (MAPA, 2007a; MAPA, 2011; MAPA, 2016), assim como a implantacdo de
zonas livres da FA (MAPA, 2018b). Em que de 2004 a 2006 chama-se periodo critico (PCri),
momento em que houve o ultimo surto de FA no Brasil, nos estados do Parana e Mato Grosso
do Sul. O periodo de mudanca (PMud) vai desde 2007 a 2013, fase em que ocorreu a perda e
mais tarde a recuperacdo da condicdo livre com vacinacdo para os estados afetados pelo surto
no periodo anterior, também foram reconhecidos como livres com vacinacéo estados do norte
e nordeste, e livre sem vacina¢do o estado de Santa Catarina. J& no periodo de estabilidade
(PEst), de 2014 a 2017 a condicdo de livre com vacinacao foi estendido para quase todo o pais,
com 0 Amapa, Amazonas e Roraima sem reconhecimento até 2017.
O tempo entre o aparecimento dos sinais de enfermidade vesicular até a concluséo final
por parte dos SVO foi dividido em dois intervalos — timeliness (HOINVILLE et al., 2013). O
timeliness-1 (TL.1) representa o tempo entre o provavel inicio dos sintomas até a notificagdo
realizada pelo proprietario, terceiro ou pela propria vigilancia veterinaria. De acordo com a
evolucdo tedrica da FA (MAPA, 2009), esta variavel foi dividida em trés niveis:
I. LesBes (LSO): de zero a seis dias, quando aparecem os sintomas. Esta é a melhor
época para isolamento viral;
ii. Recuperacdo com protecdo (RCP): mais de seis dias, quando comega a recuperagao
e € a melhor época para colheita de soro;

ii. Portador com protecdo (PP): mais de 16 dias.

O timeliness-2 (TL.2) dividido em cinco niveis (< 1 dia, < 3 dias, < 14 dias, <30 dias e
> 30 dias) representa a duracdo de tempo desde a primeira visita dos SVO a propriedade com

suspeita de animais infectados apos recebida a notificagédo até a confirmacéo final.
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e Variaveis de outras fontes

A variavel imunidade da populagdo vacinada (IP) com cinco niveis (IP > 90%, IP 80-
89%, IP < 80%, IP 0% e IP.NA) para cada periodo e por estado, de acordo com a descri¢do
realizada pelo MAPA em suas pesquisas (MAPA, 2007a; MAPA 2011; MAPA, 2015), na qual
se observou a imunidade dos rebanhos bovino e bubalino vacinados para os virus A, O e C. Os
dois ultimos niveis desta varidvel correspondem ao estado de Santa Catarina (livre sem vacina-
¢ao) e aos estados ndo avaliados nas investigacOes soroldgicas, respectivamente.
Observando-se também o processo de implantacdo de zonas livres (IZL) da FA para
cada periodo (MAPA, 2018b), com seis niveis:
I. Livre com vacinacgdo (L.CV): condi¢do sanitaria concedida pela OIE;
ii. Livre sem vacinacao (L.SV): condicdo sanitaria concedida pela OIE;
iii. Livre sem reconhecimento (L.SR): ndo reconhecida pela OIE, mas aceita pelo
MAPA;
Iv. Zona de protecdo (Z.Prot): condicdo sanitéria utilizada pelo MAPA,
V. Zona infectada (Z.Inf);

Vi. Zona livre com reconhecimento suspenso (Z.LRS): suspensdo realizada pela OIE.

Acrescentou-se ainda ao banco de dados, informacdes da populacdo (Pop) das espécies
notificadas por estado e ano, com seis niveis (< 1 milhdo, < 7 milhdes, < 13 milhdes, < 19
milhdes, < 25 milhdes e > 25 milhGes) obtidas no Instituto Brasileiro de Geografia Estatistica
(IBGE).

4.2 Métodos

Para verificar a existéncia de associacdo entre as variaveis por meio de seus niveis apli-
cou-se a técnica de mineracdo de regras de associacao (association rules mining) (AGRAWAL,;
IMIELINKI; SWAMI, 1993), através do algoritmo Apriori (AGRAWAL; SRIKANT, 1994)
com combinacdes dos valores minimos de support (30%, 35%, 40%, 45%, 50% e 55%) e con-
fidence (50%, 55%, 60%, 65%, 70%, 75%, 80%, 85%, 90% e 95%), escolhidos de forma arbi-
traria, com aumentos de 5%.

Foram eliminadas as regras redundantes, isto €, aquelas que sdo sub regras de outras

mais gerais, além das néo-significativas que foram avaliadas através do Teste Exato de Fisher
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(HAHSLER; HORNIK, 2007) para 5% de significancia, resultando em regras e variaveis asso-
ciadas para cada combinacgdo de support e confidence, para entdo realizar a aprendizagem es-
trutural das redes Bayesianas.

Na fase de aprendizagem foram utilizados os algoritmos de pontuacdo Hill-Climbing
(NAGARAJAN; SCUTARI; LEBRE, 2013) e Tabu Search (GLOVER; LAGUNA, 1998), de
restricdo Grow-Shrink (MARGARITIS, 2003) e de descoberta local também com restrigdo por
Aracne (MARGOLIN et al., 2006).

Com Hill-Climbing iniciou-se a aprendizagem sem nenhum valor para reinicio e pertur-
bacdo, em seguida foram realizadas combinacdes destes parametros para os valores 10, 20, 50
e 100. Com Tabu manteve-se a lista fixa em 10 e 0 nimero maximo de interagdes variando de
10 a 100, com intervalo de 10. A rede que apresentou menor Bayesian Information Criterion
(BIC) (SCHAWARZ, 1978) em cada método de pontuacdo foi selecionada como sendo a que
melhor representa os dados. Em Grow-Shrink a restricdo de independéncia condicional foi atra-
vés da informacdo muatua com 10 permutacGes Monte Carlo. E, em Aracne a restri¢ao foi por
informacao matua em pares.

As estruturas das redes aprendidas pelos diferentes métodos foram comparadas através
de suas topologias, em que se observou a presenca e/ou auséncia de arcos nao direcionados
entre as variaveis. Tomando uma das redes como verdadeira, a métrica Distancia de Hamming
Estrutural — SHD (Structural Hamming Distance) indicou o nimero de arcos que as diferen-
ciam, ou seja, a quantidade de operacdes necessarias seja adicdo e/ou remocao de arcos, para
que as estruturas fossem equivalentes (TSAMARDINOS; BROWN; ALIFERIS, 2006).

Realizou-se 0 ajuste das maiores redes (8, 10 e 13 variaveis) escolhidas como as melho-
res com os algoritmos HC e Tabu que sdo totalmente direcionadas, analisou-se o0 quanto cada
uma recuperaria das informac@es contidas na base de dados, através das probabilidades margi-
nais.

O conhecimento prévio quanto ao relacionamento entre as variaveis pode ser incorpo-
rado aos algoritmos através de lista de conexdes obrigatorias (whitelist) e lista de conexdes
proibidas (blacklist).

Posteriormente, a aprendizagem foi realizada com os algoritmos de pontuagédo para as
13 variaveis, utilizando-se:

i.  whitelist (Est —» Esp; Esp —» TL.1; Esp — Enf; Enf - Not; TL.1 - TL.2; TL.2 —» CF;

Not - TL.2);

ii.  blacklist (CF - TL.2).
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Para a geracdo das regras de associacdo utilizou-se o pacote arules (versdo 1.6-1)
(HAHSLER; GRUN; HORNIK, 2005), na aprendizagem e ajuste das redes Bayesianas bnlearn
(versdo 4.3) (SCUTARI, 2010) e gRain (versédol.3-0) (HBIJSGAARD, 2012), respectivamente,
e 0s pacotes Rgraphviz (versdo 2.24.0) e scatterplot3d (versdo 0.3-41) para os graficos, do sof-

tware R (versdo 3.5.1).
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5 RESULTADOS

Para os diversos valores minimos de support e confidence foram obtidos os valores de
lift e as regras de associacdo. Apds eliminadas as regras redundantes e nao significativas, ob-
servou-se que variando a confidence ndo houve mudanga quanto ao total de varidveis associa-
das, assim para support de 30% as 13 variaveis estdo presentes nas regras, para 35% sao 10
variaveis, 40% sdo 8 variaveis, 45% sao 7 variaveis, 50% sao 5 variaveis e para 55% séo 4
variaveis.

Na Figura 8 é possivel observar o comportamento do nimero de regras de acordo com
os critérios de descoberta de associacdo, depois de eliminadas as regras redundantes e ndo sig-
nificativas. Com as 13 varidveis o numero de regras variou entre 377 e 922, ja com o minimo
de variaveis (quatro) manteve-se constante em quatro regras, com excecao de trés regras obtidas

quando o support foi 55% e confidence 95%.
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Figura 8: Numero de regras de associacdo conforme support, confidence e lift.

Na Figura 9 sdo comparadas as topologias das redes aprendidas por HC com os dos
demais métodos de acordo com as variaveis presentes nas regras de associa¢ao, e SHD mostra
em quantos arcos ocorrem as diferengas. As redes obtidas por algoritmos de pontuacdo séo

semelhantes e no caso de quatro e cinco variaveis ndo houve diferenca.
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(E) Hill-Climbing Tabu /SHD =0
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Figura 9: Comparacéo da topologia das redes Bayesianas de HC com as de Tabu, GS e Aracne.
SHD mostra o numero de arcos que as diferencia, (—) comum, (----) somente em HC, (—)
somente na outra rede. (A) 13 variaveis, (B) 10 variaveis, (C) 8 variaveis, (D) 7 variaveis, (E)

5 variaveis e (F) 4 variaveis.

As redes aprendidas propostas com 13 (Figura 10) e 8 (Figura 12) varidveis apresenta-

ram os menores BIC com o algoritmo HC, e a menor rede é a que se destaca entre todas como
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a de melhor ajuste. A maior distancia entre os critérios de ajuste para os diferentes métodos foi
observada quando todas as variaveis estavam presentes na rede (471,31). Com 10 variaveis
(Figura 11) o método Tabu mostrou-se com o melhor ajuste e com diferenca de ajuste proxima

a encontrada com 8 variaveis (77,79).

BIC = -36887,87
(A)

TL.2 Enf

(B) BIC =-37359,18
Not
!
Est
1 x
/Notn Amos TLA
\ v
IP Esp Per
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IZL Enf

N

CF

N

TL.2

Figura 10: Rede Bayesiana para 13 variaveis com algoritmo HC (A) e Tabu (B).
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Figura 11: Rede Bayesiana para 10 variaveis com algoritmo HC (A) e Tabu (B).
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(A) BIC = -22186,29
Enf
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BIC = -22264,07
(B) '
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e
&

\
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Figura 12: Rede Bayesiana para 8 variaveis com algoritmo HC (A) e Tabu (B).

Per

Com diferentes nimeros de variaveis as redes formadas conseguiram recuperar as in-
formagdes contidas na base de dados, apresentando pequena variagdo nas probabilidades mar-
ginais em ambos algoritmos de pontuagéo.

A seguir esta a tabela de probabilidades marginais para as oito variaveis (Per, Pop, Est,
Notn, Amos, Enf, TL.2, CF) presentes nas trés maiores RB (Figura 10, Figura 11 e Figural2) e
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sdo comparadas com as frequéncias da base de dados, em vermelho estéo as probabilidades das

redes que mais se diferenciaram em relagéo a base de dados.

Tabela 1: Comparacdo das frequéncias da base de dados e probabilidades marginais das RB

com 8, 10 e 13 variaveis com os algoritmos de pontuagdo HC e Tabu.

Variaveis | Niveis | Dados HC Tabu
8v 10v 13v 8v 10v 13v
PCri 0,0407 | 0,0408 | 0,0408 | 0,0429 | 0,0420 | 0,0420 | 0,0431
Per PMud | 0,3393 | 0,3393 | 0,3393 | 0,3379 | 0,3395 | 0,3395 | 0,3377
PEst 0,6199 | 0,6199 | 0,6199 | 0,6192 | 0,6185 | 0,6185 | 0,6192
Bov 0,4528 | 0,4531 | 0,4531 | 0,4615 | 0,4528 | 0,4528 | 0,4615
Bub 0,0038 | 0,0039 | 0,0039 | 0,0044 | 0,0038 | 0,0038 | 0,0044
Esp Cap 0,0087 | 0,0088 | 0,0088 | 0,0095 | 0,0087 | 0,0087 | 0,0095
Equ 0,0263 | 0,0265 | 0,0265 | 0,0248 | 0,0263 | 0,0263 | 0,0248
Ovi 0,0307 | 0,0309 | 0,0309 | 0,0307 | 0,0307 | 0,0307 | 0,0307
Sui 0,4777 | 0,4768 | 0,4768 | 0,4692 | 0,4777 | 0,4777 | 0,4692
<=1d 0,7646 | 0,7644 | 0,7644 | 0,7597 | 0,7644 | 0,7644 | 0,7641
<=3d 0,0085 | 0,0085 | 0,0085 | 0,0085 | 0,0085 | 0,0085 | 0,0086
TL.2 |<=14d | 0,0490 | 0,0490 | 0,0490 | 0,0498 | 0,0490 | 0,0490 | 0,0492
<=30d | 0,0605 | 0,0606 | 0,0606 | 0,0613 | 0,0606 | 0,0606 | 0,0608
>30d | 0,1175 | 0,1175 | 0,1175 | 0,1207 | 0,1175 | 0,175 | 0,1173
<=1 0,0748 | 0,0754 | 0,0754 | 0,0748 | 0,0748 | 0,0748 | 0,0748
<=7 0,4784 | 0,4783 | 0,4783 | 0,4783 | 0,4783 | 0,4783 | 0,4783
Pop <=13 0,2259 | 0,2259 | 0,2259 | 0,2258 | 0,2258 | 0,2258 | 0,2258
<=19 0,0656 | 0,0657 | 0,0657 | 0,0657 | 0,0657 | 0,0657 | 0,0657
<=25 0,0995 | 0,1000 | 0,1000 | 0,0995 | 0,0995 | 0,0995 | 0,0995
> 25 0,0559 | 0,0546 | 0,0546 | 0,0559 | 0,0559 | 0,0559 | 0,0559
DSl 0,6155 | 0,6154 | 0,6154 | 0,6118 | 0,6154 | 0,6154 | 0,6039
DSPB | 0,0661 | 0,0661 | 0,0661 | 0,0673 | 0,0661 | 0,0661 | 0,0653
Enf DSPM | 0,0011 | 0,0011 | 0,0011 | 0,0012 | 0,0011 | 0,0011 | 0,0012
DSPNI| 0,1500 | 0,1500 | 0,1500 | 0,1526 | 0,1500 | 0,1500 | 0,1599
DSPV | 0,1547 | 0,1547 | 0,1547 | 0,1545 | 0,1547 | 0,1547 | 0,1561
FA 0,0127 | 0,0127 | 0,0127 | 0,0126 | 0,0127 | 0,0127 | 0,0136
<=10 0,3147 | 0,3147 | 0,3147 | 0,3131 | 0,3150 | 0,3150 | 0,3131
<=15 0,0757 | 0,0757 | 0,0757 | 0,0759 | 0,0759 | 0,0759 | 0,0759
Notn |<=20 0,0615 | 0,0615 | 0,0615 | 0,0608 | 0,0602 | 0,0602 | 0,0608
<=25 0,0767 | 0,0767 | 0,0767 | 0,0764 | 0,0757 | 0,0757 | 0,0764
> 50 0,4715 | 0,4715 | 0,4715 | 0,4739 | 0,4732 | 0,4732 | 0,4739
\Y/ 0,2181 | 0,2181 | 0,2181 | 0,2225 | 0,2181 | 0,2181 | 0,2181
Amos
F 0,7819 | 0,7819 | 0,7819 | 0,7775 | 0,7819 | 0,7819 | 0,7819
CFE V 0,4143 | 0,4143 | 0,4143 | 0,4169 | 0,4143 | 0,4143 | 0,4248
F 0,5857 | 0,5857 | 0,5857 | 0,5831 | 0,5857 | 0,5857 | 0,5752
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Os resultados (Figura 13) por HC demostraram o menor BIC (-38886,24) comparativa-
mente a Tabu, porém maior do que o obtido sem restricdo; as probabilidades retornadas s&o
idénticas as da base de dados para as varidveis populacdo (Pop), espécie (Esp), coleta de amos-
tra (Amos), confirmacéo final (CF), imunidade da populacéo (IP) e estado (Est). Para as demais,
as probabilidades ficaram proximas, com a maior diferenga (1%) para o nivel Zona infestada

da variavel IZL (Introdugdo de Zonas Livres).

IZL
BIC = —39405,34

Est

]

—

(B)

Figura 13: Redes Bayesianas para as 13 variaveis com whitelist e blacklist, através dos algo-
ritmos HC (A) e Tabu (B).
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6 DISCUSSAO

Como esperado, quanto maior a exigéncia nos limites minimos dos parametros para a
geracdo das regras de associacdo, menor o numero de regras obtidas e consequentemente a
quantidade de variaveis associadas também diminui (Figura 8). A queda mais acentuada ocorre
quando o support passa de 30% para 35% como também se perde trés variaveis (Est, IZL e IP)
para a construcdo da rede, devido a baixa probabilidade de ocorréncia dos niveis destas vara-
veis. Torna-se praticavel avaliar as regras por diferentes critérios para melhor compreensdo da
associacao ente as varidveis. A combinacéo de support minimo de 30% independentemente do
valor minimo da confidence foi a que manteve todas as variaveis analisadas presentes nas re-
gras.

A frequéncia (support) das regras foi determinante para a sele¢éo das variaveis que iriam
participar da aprendizagem das redes Bayesianas, que se justifica devido a natureza do fen6-
meno em estudo. Com estrutura pré-definida, de modo que na mesma regra ndo ocorre a pre-
senca de mais de um nivel da mesma variavel.

A aplicacdo desta mesma abordagem em outros bancos de dados, quer dizer em feno-
menos com diferentes caracteristicas pode resultar em comportamento diferenciado tanto em
relacdo a quantidade de varidveis como a importancia dos parametros de interesse, ou seja,
support ou confidence pode ser mais importante ou ainda, ambos tenham relevancia na selecédo
das variaveis.

As RB com poucas variaveis dificultaram o entendimento sobre o completo funciona-
mento do sistema de vigilancia e os fatores que envolvem as notificacdes. Ainda assim, reali-
zou-se aprendizagem para os diferentes nimeros de variaveis e foram comparadas pelos quatro
métodos de aprendizagem. Devido a grande quantidade de testes de independéncia condicional
realizados pelo algoritmo de restricdo muitos arcos sdo recuperados, consequentemente, sao
estes 0s que mais se diferenciam dos esqueletos de HC. Com Aracne tem-se a menor quantidade
de arcos, pois sdo mantidos apenas aqueles que apresentam maiores valores de IM entre pares
de varidveis. Embora as estruturas sejam fortemente influenciadas pela escolha de critérios es-
tatisticos especificos e ndo somente pelas propriedades dos préprios algoritmos (SCUTARI;
GRAAFLAND; GUTIERREZ, 2018).

Redes obtidas por meio de aprendizagem podem resultar em relagdes que ndo condizem
com a realidade do fendmeno analisado. Como pode ser visto nas Figuras 10, 11 e 12, a confir-
macao final (CF) ao atendimento de suspeita de doenca vesicular condicionando o tempo que
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0 SVO leva entre o atendimento inicial e o diagndstico final (TL.2), esperava-se o contrério
nesta relagdo. Ainda, todas as redes aprendidas pelos algoritmos de pontuagao para as trés mai-
ores quantidades de variaveis (8, 10 e 13) Enf (classe de enfermidades vesiculares notificadas)
recebe influéncia da coleta de amostra (Amos) o que ndo pode ser admitido, pois a amostragem
s0 é realizada diante do atendimento de suspeita de alguma enfermidade.

Quando néo se conhece o relacionamento entre as variaveis envolvidas no estudo, deve-
se aceitar a rede resultante como verdadeira, sendo que conhecendo parcialmente como as va-
riaveis se relacionam utiliza-se deste conhecimento em forma de blacklist e whilelist para des-
cobrir as demais relagdes por meio da aprendizagem. No caso do pesquisador ter total conheci-
mento da topologia da rede, esta seria definida previamente sem realizagdo de aprendizagem,
impossibilitando a descoberta de novas e interessantes relagdes causais ou de dependéncia.

As probabilidades da base de dados foram recuperadas principalmente pelas redes com
8 e 10 variaveis para os algoritmos de pontuacdo HC e Tabu que possuem também o melhor
ajuste BIC, mesmo apresentando relacOes de causalidade que ndo deveriam ocorrer, quando
ndo foram empregadas whitelist e blacklist. A doencga mais notificada foi a estomatite vesicular,
caracterizada por apresentar sintomas iguais aos da FA e mais da metade de todos os casos
notificados ndo séo confirmados.

A RB com melhor ajuste BIC, utilizando restricdo por whitelist e blacklist (Figura 13
A) ainda ndo conseguiu recuperar toda a topologia da rede, contudo as probabilidades recupe-

radas ficaram proximas as da base de dados, a maior diferenca foi de 1%.
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7 CONCLUSAO

Observou-se que a mudancga nos valores minimos para confidence ndo alterou as varia-
veis presentes nas regras de associacdo, o que foi alterado ao variar o support. Conclui-se que
é viavel aplicar diferentes critérios de medidas de interesse para melhor compreensao de asso-
ciacdo no conjunto de variaveis.

As redes com os trés maiores nimeros de varidveis sem restricdes de listas de conexdes
recuperaram as probabilidades contidas na base de dados, mas ndo a topologia completa da
rede. O mesmo aconteceu para a RB com todas as variaveis e com as restricdes impostas pelo
conhecimento prévio, mesmo assim esta Ultima com aprendizagem HC se configura como a
melhor.

Sendo importante a opinido de um especialista na area para que mudancas nas direcoes
dos arcos, ou até mesmo remocdo, pudessem ser feitas de modo a representar o sistema de
vigilancia e assim como os fatores que envolvem o processo de notificagdes. E, posteriormente
realizar inferéncias de modo a contribuir para a melhoria das estratégias e planos que visam o

avanco das zonas livres sem vacinacao.
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