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RESUMO

O software AMPLIA foi desenvolvido pelo Grupo de Inteligéncia Artificial do Ins-
tituto de Informéatica da Universidade Federal do Rio Grande do Sul (II/UFRGS), em
parceria com outras instituigoes. O AMPLIA é¢ um Ambiente Multiagente Probabilistico
Inteligente de Aprendizagem, que possibilita a aprendizagem colaborativa. Dentro do am-
biente, o aluno demonstra sua hipétese médica através de um modelo grafico, construindo
uma Rede Bayesiana. Este modelo é baseado em casos clinicos reais e, posteriormente,
comparado com modelos criados por especialistas. Visando sanar algumas limitagoes do
projeto inicial, foi proposto um novo projeto, com objetivo de reescrever o AMPLIA,
tendo agora a Internet como meio de colaboragao, possibilitando assim a interacao entre
vérias instituigoes. Com este trabalho, sera desenvolvido o médulo para criagao, inferéncia

e avaliagao das Redes Bayesianas, dentro do AMPLIA.

Palavras-chave: Inteligéncia Artificial, Redes Bayesianas, Ensino da Medicina.



ABSTRACT

The AMPLIA software was developed by the Group of Artificial Intelligence of the Ins-
titute of Informatics from the Universidade Federal do Rio Grande do Sul (I / UFRGS),
in partnership with other institutions. AMPLIA is a Multi-agent Probabilistic Intelligent
Learning Environment, which provides collaborative learning. Within the environment,
the student demonstrates his medical hypothesis through a graphical model, building a
Bayesian Network. This model is based on actual cases and thereafter compared with
models created by specialists. Aiming to address some limitations of the initial project,
new project was proposed, aiming to rewrite the AMPLIA taking now Internet as a way
of collaboration, tenabling the collaboration between several institutions. In this work,
will be developed the module for creation, inference and evaluation of Bayesian networks
within the AMPLIA software.

Keywords: Artificial Intelligence, Bayesian Networks, Medicine Teaching.
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ANEXO A

--------------------------------------------------------------



INTRODUCAO

O AMPLIA! ¢ um ambiente computacional multiagente, que objetiva apoiar o de-
senvolvimento do raciocinio diagnostico e a modelagem de hipdteses, como um recurso
adicional para a formagao de novos médicos. No Amplia, o conhecimento é modelado
através de Redes Bayesianas, representando assim, de forma grafica e probabilistica, as

hipoteses levantadas pelo estudante.

As Redes Bayesianas sao uma forma grafica de representacao das relagoes entre va-
riaveis e suas probabilidades dentro de um escopo. Elas sao representadas por grafos
aciclicos, nos quais cada n6 é uma variavel aleatoria (CHARNIAK, 1991). Cada variavel
deve possuir um conjunto limitado de valores (estados) e a cada no raiz da rede, deve ser
atribuida uma probabilidade. As probabilidades dos n6s nao raiz devem levar em conta

as probabilidades dos pais.

Segundo Flores (2003), a abordagem de Redes Bayesianas foi escolhida para tratar
o conhecimento incerto por sua rigorosa fundamentacao em principios mateméaticos. A
abordagem Bayesiana também permite lidar com incertezas, representada por probabili-
dades, isto é, a probabilidade de varidveis assumir valores especificos, dadas as evidéncias
disponiveis. Ainda segundo a mesma autora, outra razao importante para a escolha desta
abordagem é que a mesma permite a modelagem qualitativa e quantitativa do dominio. O
enfoque qualitativo é representado pelo conjunto de variaveis e seu relacionamento causal,

enquanto o enfoque quantitativo expressa a intensidade desse relacionamento.

No AMPLIA, o aluno desenvolve uma rede bayesiana através do seu raciocinio logico
por meio de um caso clinico apresentado. A rede construida pelo aluno é entao comparada
com a rede construida pelo especialista, que deve identificar os provaveis conflitos. O

resultado gerado ¢ entao utilizado nas estratégias pedagogicas mais convenientes para

auxilio ao diagnostico correto (FLORES, 2005).

Observando as limitagoes do projeto original, um novo projeto foi iniciado pelo grupo
de pesquisas da UFCSPA, com intuito de utilizar tecnologias e recursos de Internet dentro
do AMPLIA, visando principalmente a troca de conhecimento entre varias instituigoes.

Esta nova versao mantém todas as funcionalidades ja implementadas na versao inicial,

! Ambiente Multiagente Probabilistico Inteligente de Aprendizagem
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porém, o software serd reescrito utilizando a linguagem Java, facilitando assim, a comu-

nicagao através de Web e seu uso em diversas plataformas.

Este trabalho tem como principal objetivo implementar o médulo de desenvolvimento
e avaliacao de Redes Bayesianas dentro do AMPLIA. Para atingir tal objetivo, técnicas de
criacao, avaliacao e inferéncia de Redes Bayesianas serao estudadas. Este trabalho utiliza

como base o software UnBBayes?, utilizado para modelar e avaliar Redes Bayesianas.

Este trabalho esté dividido da seguinte forma: no capitulo um, é apresentada a te-
oria sobre Redes Bayesianas, bem como as fundamentagdes matemaéticas utilizadas pela
técnica. No segundo capitulo, os principais algoritmos de inferéncia sobre redes sao apre-
sentados. O capitulo trés apresenta o software AMPLIA, mostrando as caracteristicas e a
arquitetura da versao atual. O capitulo quatro aborda o UnBBayes, que teve suas funci-
onalidades extendidas para adaptacao ao AMPLIA. No capitulo 5 toda a implementagao

das modificagoes do editor UnBBayes é apresetada, seguido das conclusoes.

2Disponivel em: http://unbbayes.sourceforge.net/



1 REDES BAYESIANAS

As Redes Bayesianas sao uma forma grafica de representacao das relagoes entre va-
riaveis dentro de um escopo. E uma representacio das probabilidades de um problema.
As Redes Bayesianas sao representadas por grafos aciclicos, onde cada n6 é uma variavel
aleatoria (CHARNIAK, 1991). Utilizando-se Redes Bayesianas, pode-se calcular a pro-
babilidade condicional de cada variavel em um problema, apenas observando valores de

variaveis proximas.

1.1 Teoria da Probabilidade

A Teoria das Probabilidades é o estudo matematico das probabilidades. Por décadas,
tem-se usado métodos probabilisticos como base de inferéncia em sistemas de Inteligéncia
Artificial. Normalmente estes métodos sao aplicados a problemas complexos, onde uma
caracteristica de determinada entidade tem influéncia direta sobre outra caracteristica de
outra entidade. Por exemplo, a presenca ou auséncia de uma determinada doenca em
um ser humano, tem influéncia direta em um exame que verifica a presenca da mesma

(NEAPOLITAN, 2003).

A principal vantagem de se trabalhar com métodos probabilisticos é poder lidar com
incertezas, podendo assim tomar decisoes mesmo com um nimero reduzido de evidéncias.
Ao se trabalhar com dados incertos, precisa-se utilizar niveis de certeza, e nao apenas
valores absolutos. Por exemplo, a probabilidade de acertar um ntmero ao se jogar um
dado é de aproximadamente 0,2 (20%). Ou entdo, qual a probabilidade de um paciente

fumante apresentar ou nao cancer de pulmao?

Segundo Onishi (2003), a comunidade cientifica tem manifestado, grande aceitagao
e interesse, pelo uso da teoria da probabilidade como ferramenta para manipulacao de

incerteza, principalmente através do uso de Redes Probabilisticas.

Neste capitulo serao abordados os pilares da teoria da probabilidade, que servirao de
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base para assuntos subsequentes. Nos capitulos seguintes estes conceitos serao aplicados

no desenvolvimento de um sistema inteligente.

1.1.1 Calculo de probabilidades: o axioma base, trabalhando com probabi-
lidades incondicionais

O axioma base da teoria de probabilidades demonstra o célculo de probabilidades
incondicionais: para qualquer evento a dado que 0 < P(a) > 1P(a) = 1 se e apenas se

(a) ocorrer com certeza.

Simplificando o axioma acima, a probabilidade de um evento qualquer é representada
por um nimero dentro do intervalo [0,1]. A probabilidade é igual a 1 apenas se o grau de

certeza for igual a 100%.

Extendendo o axioma anterior, passa-se a trabalhar com mais eventos: para quaisquer

eventos a e b, mutuamente exclusivos, a probabilidade de a ou b ocorrer é:

P(aVb) = P(a) + P(b) (1.1)

Simplificando, a probabilidade de um evento a ou b ocorrer é igual a soma de suas

probabilidades.

Exemplificando, considere que a variavel aleatoria cincer denota a possibilidade de um
paciente qualquer apresentar cancer. Com isso ao dizer que P(cancer) = 0,01, informa-se
que a probabilidade deste paciente ter cancer ¢ de 1%, ignorando qualquer outra evidéncia

que possa existir.

Nos exemplos anteriores foram demonstradas probabilidades de um evento, sem que
nenhuma outra informacao tenha sido observada. Casos como estes sao conhecidos por
probabilidade a priori. Estes casos s6 ocorrem quando nao existem novas informagoes

dentro do escopo, caso contrario, utiliza-se a probabilidade condicional.

1.1.2 Probabilidade Condicional

Sempre que uma nova evidéncia sobre alguma variavel aleatoria é obtida, a probabili-
dade atual é condicionada & essa nova evidéncia. A probabilidade condicional demonstra
como um evento se comporta dada determina evidéncia. Exemplificando esta situacao,

pode-se pensar no seguinte exemplo: qual a probabilidade de um paciente possuir cancer
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dado o fato que ele é fumante?

Segundo Moore (2005), a probabilidade condicional de um evento A ocorrer, sendo

que P(A) > 0 ¢é definida por:

P(A A B)

P(AIB) =~

(1.2)

Os eventos A e B ocorrem de forma distinta, sendo A a probabilidade que esta sendo

calculada e B a informacao repassada.

1.1.3 O Teorema de Bayes

O Teorema de Bayes foi criado pelo reverendo Thomas Bayes, sendo publicado péstu-
mamente em 1764 (ALDRICH, 2008). O teorema ¢ a base para a Inferéncia Bayesiana. No
teorema, Bayes demonstra como alterar probabilidades considerando novas evidéncias, e
assim, obtendo novas probabilidades. A seguir, o teorema é demonstrado (NEAPOLITAN,
2003)

Dados dois eventos E e F, sendo que P(E) # 0 e P(F) # 0, tem-se:

P(F|E)P(E)

P(EIF) = =5

(1.3)
Onde:

e P(E|F) significa a probabilidade do evento E ocorrer dado que F ocorreu, é chamada

de probabilidade posterior.

e P(E) ¢ a probabilidade a priori do evento E ocorrer. Esta probabilidade foi calculada

previamente, antes da evidéncia (ou evento) F ocorrer.

e P(F) ¢ a probabilidade marginal, ou seja, a probabilidade de testemunharmos o
evento F. A probabilidade marginal pode ser calculada através da soma e produto
de todas as probabilidades mutualmente exclusivas de um determinado conjunto:
P(F) =X i=1P(F|H;) + P(H;)

1.1.4 Inferéncia Bayesiana

Inferéncia Bayesiana ¢ um método estatistico de inferéncia. Este método é utilizado

quando precisa-se atualizar ou inferir uma probabilidade de determinado evento. Como
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citado anteriormente, a inferéncia Bayesiana faz uso constante do Teorema de Bayes.

Realizar este tipo de inferéncia consiste basicamente em aplicar o Teorema de Bayes
para descobrir determinada probabilidade. Deve-se identificar possiveis evidéncias, e es-

timar suas probabilidades iniciais (a priori).

Exemplificando a inferéncia Bayesiana, observe o seguinte caso, extraido de Neapolitan

(2003):

Suponha que Joe precisa fazer um exame de Raio-X rotineiro para admissao em um
novo emprego. Ao ver o resultado, Joe entra em péanico ao descobrir que seu exame é

positivo para cancer de pulmao. Mas qual sera a real probabilidade de Joe possuir cancer?

Sabe-se que o exame nao ¢ totalmente absoluto. E conhecida uma taxa de 60%
de acertos, também sabe-se que em 2% dos casos o exame aponta um falso positivo.
Para descobrir qual a real probabilidade de Joe possuir cancer de pulmao, recorremos ao

Teorema de Bayes.

Uma busca mais apurada de informagoes mostrou a Joe que apenas um em cada
mil funcionarios possui cancer de pulmao. Logo, a probabilidade de se ter cancer (inde-
pendente de teste) é de 1%. Com essas informagoes apuradas, aplica-se o Teorema de

Bayes:

P(pos|cancer)P(cancer)

P 11 = 1.4

(cancer|positivo) P(pos|cancer)P(cancer) + P(pos|sadio)P(sadio) (14)
. P(0,6)P(0,001)

P t = 1.5

(cancer|positivo) = 546 50001 + P(0,02)P(0, 9) (1.5)

P(cancer|positivo) = 0, 23 (1.6)

e onde "pos" indica positivo.

Conclui-se, com isso, que a probabilidade de Joe possuir cancer, dado todos os fatos

levantados, é de 23%

A inferéncia Bayesiana vem sendo utilizada em inteligéncia artificial e sistemas espe-
cialistas. A inferéncia Bayesiana foi aplicada com sucesso em sistemas para filtragem de
e-mails indesejados (SAHAMI et al., 1998). Destaca-se, nesta area, o trabalho de Graham,

chamado A Plan for Spam (GRAHAM, 2002)
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1.2 As Redes Bayesianas

O uso simples do Teorema de Bayes torna-se dificil ao analisar-se problemas com-
plexos. Problemas de maior complexidade nao podem ser resolvidos com uma simples
aplicagao do Teorema de Bayes. Para estas situagoes, usa-se Redes Bayesianas, ja que

elas exploram dependéncias condicionais entre as variaveis.

Trabalhar com inferéncia Bayesiana é uma tarefa um tanto quanto simples quando o
problema envolve poucas varidveis interrelacionadas. Porém, em situagoes em que tem-se
um numero grande de variaveis, cada uma afetando direta ou indiretamente a tomada de

decisao, esta abordagem se torna impraticavel.

Pode-se usar como exemplo de um problema maior, a classica situagdo do ladrao /
terremoto, exposta por Pearl (1988): "Estou no trabalho e recebo uma liga¢ao de meu
vizinho 1, ele me avisa que meu alarme estd disparando. Porém, meu vizinho 2 nao liga
avisando. Meu alarme pode ser acionado por um pequeno terremoto. Ou serd que um
ladrao entrou em minha casa”. Neste exemplo, demonstrado graficamente na figura 1,
um nimero maior de situacoes deve ser analisado. Um ladrao pode disparar o alarme;
um pequeno terremoto pode disparar o alarme; o alarme disparando pode fazer o vizinho

1 telefonar; o alarme disparando pode fazer o vizinho 2 telefonar.

A situacgao anterior, apesar de ainda ser um caso simples, mostra uma relagao entre
varios acontecimentos. Um exemplo bem mais complexo seria um conjunto de varidveis
para um diagnoéstico médico, composto por vérias evidéncias que podem ou nao levar a

uma doenca.

Utilizando-se ainda do exemplo mostrado na sessao anterior, acrescenta-se a seguinte
situagao: o fato do paciente ter um historico de fumo afeta (e quanto) ou nao a presenga
de uma anomalia em seu exame. O fato do individuo ser fumante pode levar a presenca de

bronquite? Este historico de bronquite pode favorecer a presenca de cancer de pulmao?

No caso citado anteriormente, é preciso inferir sobre um grande ntimero de variaveis,
muitas das quais nao estao relacionadas por influéncia direta. O uso de Inferéncia Baye-
siana se torna extremamente complexo nestes casos, ja que o nimero de célculos a ser

realizado tende a ser muito grande.

As Redes Bayesianas resolvem este problema, calculando as probabilidades conjuntas
de um grande nimero de varidveis, e efetuando inferéncia sobre as mesmas. As Redes

Bayesianas sao representadas por grafos aciclicos dirigidos (directed acyclic graph, DAG),
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onde cada variavel do escopo ¢ associada & um né do grafico e as relagoes entre as variaveis

sao representadas pelas arestas do grafo.

De acordo com Castillo et al (1998), a representacao grafica de modelos probabilisticos
tém a vantagem de mostrar explicitamente as relagoes entre as variaveis e conservar estas

relagoes de forma qualitativa. Os modelos gréaficos sao também mais intuitivos.

Russel e Norvig (2004) definiram uma Rede Bayesiana como um grafo orientado, onde
cada no é identificado com informacgoes de probabilidades quantitativa. Neste grafo, um
conjunto de variaveis aleatorias constituem os noés da rede. Elas podem ser discretas ou

continuas.

Os nos desta rede sao conectados entre si (em pares e sem ciclos). Se houver uma seta

do n6 X até o no6 Y, diz-se que X é pai de Y.

A cada n6 de uma Rede Bayesiana, é atribuida uma tabela de probabilidades condi-
cionais. Esta tabela demonstra as probabilidades do evento ocorrer, dado que seus pais
tenham ou nao ocorrido. Caso o n6 nao possua um pai, sua tabela de probabilidades é
reduziada & probabilidade incondicional daquele evento ocorrer. A figura 1 mostra um

exemplo de Rede Bayesiana, destacando suas tabelas de probabilidades iniciais e condici-

P(R) Rou bo Terremoto P(T)
0,001 0,002
T P(A)

0,95
0,94
0,29
0,001

onais.

I

L=

—_— = | = | =
- = | =

A P(V1) A P(V1)
W 0,70

f 0,0

Vizinho 1 liga Vizinho 2 liga

Figura 1: Rede Bayesiana do problema do terremoto/ladrao. Esta rede além da topologia,
demonstra a tabela de probabilidades condicionais (RUSSEL; NORVIG, 2004)

f 0,05
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1.2.1 Formalizagao Matematica

As Redes Bayesianas fornecem uma descrigao total do dominio em estudo. Qualquer
entrada na rede pode ser calculada considerando as outras entradas armazenadas na rede.

Considerando estas caracteristicas, chega-se a seguinte formula (RUSSEL; NORVIG, 2004):

P(X1,...,Xn) =[] P(Xi|pais(Xi)) (1.7)

i=1
Visualizando a férmula anterior, deduz-se que a probabilidade de cada entrada na
rede é representada pelo produto de suas probabilidades dados seus antecessores. Como

exemplo, observe a figura 2:

PlA)
0,2

A | P(B)
v |085
f 0,5
B |P(C)
v o070
f 1030

Figura 2: Rede Bayesiana com tabela de probabilidades condicionais

Na rede anterior, caso queira-se calcular a probabilidade do né C ocorrer, dado que A
e B ocorram, deve-se observar as distribui¢oes de probabilidade de todos seus antecessores

(pais). A seguir, uma demonstrac¢ao do calculo:

P(cANbAa)= P(c|b)(Pbla)P(a) = 0,70 % 0,95 % 0,2 = 0,133 (1.8)

1.2.2 Independéncia condicional nas Redes Bayesianas

Segundo Charniak (CHARNIAK, 1991), uma objec¢ao ao uso da teoria da probabilidade
é que a especificacao completa de uma distribuicao requer uma quantidade absurda de
nimeros. Por exemplo, se o problema possui n variaveis aleatorias, sua distribuicao

completa é representada por 2 supn probabilidades conjuntas. Ainda segundo Charniak,
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as Redes Bayesianas incorporam a independéncia na sua propria estrutura, reduzindo

assim, consideravelmente o ntimero de variaveis.

Pode-se visualizar as Redes Bayesianas como distribuicoes compactas para uma série
de independéncias condicionais assumidas em uma distribuigao. Esta interpretacao nos da
a visao de Rede Bayesiana como provedora de fatorizagao de uma distribuicao. Em outras
palavras, cada n6 X é independente de seus nao dependentes, dados seus pais (KOLLER

et al., 2007).

A independéncia que esta implicita em uma Rede Bayesiana indica que cada variavel
¢ independente de seus nao descendentes, dados seus pais (ZHANG; POOLE, 1996). Con-
siderando esta independéncia, o numero de probabilidades requeridas é drasticamente

reduzido.

Um procedimento chamado d-separagao (separagao direta) identifica relagoes de in-
dependéncia nas Redes Bayesianas. Dois n6s em uma Rede Bayesiana estao d-separados
sempre que as evidéncias precisam "passar através" de um no intermediario, para afetar

o destino final. Observe na figura 3 que o n6 Y esté d-separado do n6 X.

Figura 3: D-separacao entre X e Y

1.2.3 Redes Bayesianas Multiplas Secionadas

Redes Bayesianas miltiplas secionadas, foram propostas Xiang 1993, com o objetivo
de explorar a localidade em grandes dominios de raciocinio. Pode-se dizer que as Redes

Bayesianas miltiplas secionadas, ao invés de representar todo o dominio em uma grande
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rede monolitica, divide o problema em redes menores. Segundo Onishi (2003), Um ser
humano, ao raciocinar em dominios grandes, analisa de forma "natural"as informacoes
que utiliza, concentrando-se em porcoes especificas do dominio e usando as conclusoes

oriundas desta anélise para selecionar qual a proxima porgao que analisara.

Ainda conforme Xiang (1993), dominios complexos apresenta uma caracteristica de
localidade, criando subdominios naturais. Ao analisar o problema, a atencao é focada em

apenas um subdominio, obtendo ali as evidéncias e tomando decisoes.

Uma Rede Bayesiana Multipla Secionada, ou simplesmente, MSBN, é formada por
um conjunto de pequenas Redes Bayesianas (subredes) que, juntas definem uma Rede
Bayesiana. Cada subrede representa um subdominio em um dominio maior, que por sua
vez representa um problema. Cada subrede compartilha um conjunto de varidveis com ao

menos uma outra subrede.

RO

[i © &
a5 &)

@ ()

Figura 4: Asia extendida (ONISH; CARVALHO, 2003)

A figura 4 representa um modelo de Redes Bayesianas miltiplas secionadas para o
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problema Asia. Este modelo demonstra que Dispnéia pode ser causada por tuberculose
(T), cancer de pulméao (C) ou bronquite (B). Uma visita recente a Asia (A) aumenta
as chances de tuberculose. Fumar (F) aumenta a probabilidade de cancer de pulméo e
bronquite. Dados indicam que o paciente com dispnéia, esteve na Asia, mas nao informam
se ele é fumante ou se fez raio X do torax. Qual a possibilidade do paciente ter tuberculose,
cancer pulmonar ou bronquite? Apds um diagnostico baseado nestas informagoes, para
melhor discriminar entre tuberculose e cancer, o médico pode requerer testes radiologicos
ou biologicos. Para tais patologias, o laboratorio de radiologia tem dois testes relevantes:
raio X (X) e laminografia (L) enquanto no de biologia sdo relevantes os testes de catarro

(Tc) e biopsia (Bp) (ONISH; CARVALHO, 2003).

1.2.4 Trabalhos Correlatos

As Redes Bayesianas tém sido utilizadas em varias areas onde tomadas de decisao
baseadas em informacoes incompletas precisam ser realizadas. A area que mais se utiliza
destas técnicas ¢, sem divida, a medicina, principalmente para realizacao de diagnostico.

A seguir, alguns trabalhos utilizando Redes Bayesianas sao expostos.

NasoNet (GAL&N et al., 2001) ¢ um sistema que realiza diagnéstico de cancer naso-
faringeal. Ele utiliza uma Rede Bayesiana composta por mais de cem nés, que indicam

hemorragias, infecgoes, sintomas, etc.

A Microsoft utiliza Redes Bayesianas no Office para detectar distragoes do usuéario e
abrir o sistema de ajuda, observando o ambiente em que o usuario esta trabalhando. O
Projeto Lumiére, como foi batizado pelos pesquisadores da Microsoft, transforma eventos
do sistema em variaveis observaveis, representadas em um modelo Bayesiano. Este modelo
contém variaveis como dificuldade da tarefa que esté sendo realizada, acessos recentes a

itens de menu, pausas apos determinada atividade, entre outros (HORVITZ et al., 1996).

As Redes Bayesianas também sao utilizadas em sistemas de descoberta de genes.
Usa-se as Redes Bayesianas para representar dependéncia estatistica entre os dados co-
letados. As redes representam um modelo de dependéncia entra expressoes de diferentes
genes. Uma outra vantagem das Redes Bayesianas, é a possibilidade de anélise mesmo

em amostras poluidas (FRIEDMAN et al., 2000).

O Instituto Sui¢o de Ciéncia Ambiental e Tecnologica utilizou Redes Bayesianas para
determinar o declinio do niimero de peixes em seus rios. O projeto batizado de Fischnetz

trabalhou com doze hipoteses investigadas em laboratorio. O resultado destas investiga-
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¢oes gerou uma Rede Bayesiana. Por lidar bem com escopos incompletos, as Redes Baye-
sianas se mostraram de grande utilidade para o projeto (BORSUK; BURKHARDT-HOLM;
REICHERT, 2002)

Na area industrial, pesquisas utilizam Redes Bayesianas para gerenciamento de risco
de rupturas em cadeias de suprimento. Os modelos deterministicos de gestao de estoques
como, assumem premissas que nao condizem com o contexto real em que as decisoes de
estoque devem ser tomadas. A modelagem bayesiana permite a inclusao de dados subje-
tivos de especialistas, no caso de insuficiéncia de informagoes passadas (SILVA; LADEIRA;

OLIVEIRA, 2008).

Redes Bayesianas sao utilizadas para fusao dos dados de sensores de sinais de vérias
fontes, integrados com o objetivo chegar a uma interpretacao de uma situagao. Mesmo
com a falta de dados de um dos sensores, as Redes Bayesianas sao capazes de tomar uma

decis@o fazendo inferéncia sobre os dados desconhecidos (MARTINSLI et al., 2007).

Neste capitulo foi abordada a teoria da probabilidade, o teorema de Bayes e as Redes
Bayesianas. O contetido aqui apresentado fornece sustentagao para compreensao da se-
quencia do trabalho, onde sera apresentada a inferéncia nas Redes Bayesiana e exemplos

de algoritmos para manipulacao da rede.



2 REALIZANDO INFERENCIA NAS REDES BAYESIANAS

Segundo Russel et al (2004), a tarefa basica de inferéncia em uma rede Bayesiana
consiste no calculo da distribuicao de probabilidades posteriores, para um conjunto de
variavies, dado algum evento observado. Basicamente, calcular as probabilidades requer

a avaliacao de todos os nos da rede, considerando cada evidéncia que levou ao mesmo.

O principal problema que observa-se na avaliagao de Redes Bayesianas é o tempo
elevado que uma busca exata requer. Uma série de algoritmos de aproximagao foram de-
senvolvidos para solucionar este problema. No decorrer deste capitulo, diferentes métodos

de inferéncia serdao demonstrados e avaliados.

2.1 A complexidade dos algoritmos de inferéncia

O maior desafio no uso de Redes Bayesianas é a complexidade dos algoritmos de
inferéncia. Normalmente, a avaliacao exata de uma rede requer um algoritmo de comple-
xidade NP-Dificil (G.F.COOPER, 1991). Problemas de complexidade NP-Dificil (NP-Hard)
nao podem ser resolvidos em tempo polinomial (GAREY; JOHNSON, 1979).

De acordo com Charniak (1991), ha apenas uma classe restrita de redes que podem
ser resolvidas de forma exata em tempo aceitavel. Estas redes nao possuem mais do que
um caminho entre dois nés. Estas redes sao conhecidades como singly connected network.
Existem algoritmos que resolvem Redes Bayesianas explorando a estrutura da rede em
particular, ou entdo trabalhando com fatorizagao das probabilidades conjuntas (ZHANG;

POOLE, 1994).

Para evitar o uso de algoritmos NP-Dificil, pode-se optar pelo uso de técnicas de
inferéncia aproximada. Estas técnicas fornecem respostas proximas as exatas, mas evitam
a necessidade de um algoritmo NP-Dificil. Na maioria das vezes, estes algoritmos definem
valores aleatorios em alguns nos e, apos esta definicao, calculam probabilidades baseadas

nestes valores.
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2.2  Exemplificacao da Inferéncia em uma Rede Bayesiana

Esta secao demonstra como se da a inferéncia em uma Rede Bayesiana. Este conceito

bésico é aplicado a maioria dos algoritmos.

Pixl)=04 Pixl) =04
Pix2) = 0,6
Pylixl}=09 Pyl) = 0,84
Piylix2) =08 P(y2) = 0,16
P(zllyl) =07 Pizl) = 0,652
P(zlly2) =04 P(z2) = 0,348
Piwllzl) =05 Piwl)=0,5348
Piwllz2) = 0,6 Piw2) = 0 4652

Figura 5: Rede Bayesiana com suas probabilidades a priori & esquerda (NEAPOLITAN,
2003)

Considerando a rede demonstrada na figura 5, para calcular as probabilidades de cada

variavel, necessita-se de informacoes determinadas por seus pais.

O calculo das probabilidades do exemplo anterior se d& da seguinte forma:

P(yl) = P(y1|x1)P(x1)+P(y1|x2)P(x2) = 0,84
P(z1) = P(zl|y1)P(y1)+P(z1|y2)P(y2) = 0,652
P(wl) = P(wl|z1)P(z1)+P(wl|z2)P(z2) = 0,5348

2.3 Algoritmos de Inferéncia Exata

A inferéncia exata de uma Rede Bayesiana consiste no céalculo da distribuigao de
probabilidade para um conjunto de variaveis (RUSSEL; NORVIG, 2004). Como a inferéncia
exata, no caso geral, ¢ um problema intratavel, apenas um algoritmo ¢ demonstrado neste

trabalho. Na sessao seguinte, algoritmos de aproximagao serao estudados.
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2.3.1 Inferéncia por enumeracao

Citando novamente Russel (2004), qualquer probabilidade condicional pode ser calcu-
lada através do somatorio da distribuigao total. Uma consulta P(X|e) pode ser respondida

através da equacao 2.1.

P(Xle) =aP(X,e) = aZP(X,e,y) (2.1)

Observando a equagao anterior, conclui-se que uma consulta a uma Rede Bayesiana
pode ser respondida calculando-se as somas dos produtos de probabilidades condicionais
na rede. Considerando a Rede Bayesiana representada na figura 1, demonstrada no capi-
tulo 1, caso queira-se fazer a seguinte busca na rede: P(Roubo|Vizinho 1 liga = verdadeiro,

Vizinho 2 liga = verdadeiro), obtem-se a seguinte expressao:

P(R|v1,v2) = aP(R,v1,v2) =a)_> P(R,e a,vl,v2) (2.2)

Onde:

e R — roubo
e vl = vizinho 1

e v2 — vizinho 2

No algoritmo, demonstrado a seguir, a complexidade de processamento cresce linear-
mente de acordo com as variaveis acrescentadas a Rede Bayesiana, porém, a complexidade

em tempo de processamento cresce na ordem de 2n, onde n é o niimero de variaveis.

A seguir, uma demonstrac¢ao do algoritmo em linguagem estruturada (RUSSEL; NOR-

VIG, 2004):

entradas: X, a variavel de consulta
e, valores observados para as variaveis

rb, uma Rede Bayesiana

fungdo ENUMERACAO(X, e, rb) retorna uma distribuicdo sobre X

Q(X) <- uma distribuig3o sobre X, inicialmente vazia
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para cada valor x1 em X faga
estender e com valor x1 para X

Q(x1) <- ENUMERAR_TOO0S(VARS(rb,e))
retornar NORMALIZAR(Q(X))

funcdo ENUMERAR-TODOS(vars,e) retorna um nimero real
se VAZIO(vars) entdo retornar 1
Y <- PRIMEIRO(vars)
se Y tem valor y em e entdo

retornar (Py | pais(Y)) * ENUMERAR-TODOS(RESTO(vars),ey)

2.3.2  Algoritmo de eliminagao de variaveis

Segundo Zhang e Poole (1996), a chave para uma inferéncia mais eficiente esté no
conceito de fatorizacao. A fatorizagao de uma probabilidade conjunta é a lista de fatores

(fungoes), das quais as probabilidades conjuntas podem ser construidas.

Nesta sessao, sera demonstrado o algoritmo de eliminagao de variaveis ( Variable Elimi-
nation) descrito em Zhang e Poole (1996). Este algoritmo deriva do algoritmo conhecido
como Bucket Elimination, proposto por Dechter (1996). Este algoritmo tem esse nome
pois ele soma as variaveis de uma lista de fatores um-a-um. Uma ordem de eliminagao
das variaveis deve ser informada, ela é chamada de ordem de eliminagao (elimination

ordering).

Russel e Russel (2004), apresentam o algoritmo de forma mais simplificada. De acordo
com os autores, a elimina¢do de variaveis funciona avaliando expressoes (equagoes) da
direita para a esquerda. Os resultados intermediérios sao entao armazenados, e os soma-
torios, sao efetuados apenas para as partes da expressao que dependem de determinada
variavel. Além disso, toda variavel que nao é ancestral das variaveis de consulta ou evi-

déncia podem ser removidas, ja que elas sao irrelevantes a pesquisa.

A seguir, uma demonstrac¢ao do algoritmo em linguagem estruturada (RUSSEL; NOR-

VIG, 2004):

entradas: X, a variavel de consulta

e, vlores observados para variaveis E
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rb, uma Rede Bayesiana

fungdo ELIMINAGAO(X, e, rb) retorna uma distribuigdo sobre X
fatores <- []
vars <- REVERTER(VARS[rb])
para cada var em vars faga
fatores <- CRIAR-FATOR(var,e)
se var & uma variavel oculta entdo

fatores <- SOMAR(var,fatores)

retornar NORMALIZAR(PRODUTO(fatores))

2.3.3 Inferéncia por arvores de juncao

A inferéncia em Redes Bayesianas pode occorer de forma eficiente ao se trabalhar com
estruturas computacionais auxiliares. Estas estruturas sao conhecidas como arvores de

jungao, ou junction trees. Esta abordagem foi apresentada por Jensen e Jensen (1994).

Segundo Ladeira (1999), uma arvore de jun¢ao T de um grafo G é uma arvore cujos

nos sao agregados de G e:

1. para cada n6 X de G, existem nos em T que contém X.

2. para cada par de agregados (cliques) Ci, Ck, todos os agregados entre eles contém

CiNCk.

3. cada arco é rotulado com as varidveis comuns aos agregados que os une (separador).

2.3.4 Transformagao topoldgica e construcao da arvore de jungao

Antes de aplicar-se o algoritmo de inferéncia, uma transformacao topologica deve ser
realizada na Rede Bayesiana, transformando-a em um &arvore de jungao. Esta transfor-
macao se da em quatro passos: moralizagao, triangularizacao, identificacao de cliques e

construcao da arvore.

A moralizagao consiste em adicionar arcos entre cada par de pais de cada n6 do grafo
original. Em seguida, deve-se eliminar a orientagao dos arcos. A seguir, demonstragao de

um grafo antes e apos a moralizacgao.
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Figura 6: Grafo antes do processo de moralizacao

Figura 7: Grafo ap6s o processo de moralizacao

O algoritmo em pseudo-linguagem para moralizagao de um grafo ¢ mostrado abaixo.
Este algoritmo foi proposto por Ladeira, em 1999. O grafo, ap6s o processo de moralizacao,

¢ demonstrado na figura 7.

moralizacdo(N, pa, Adj, n) { // Retorna Gm(N, Ajm,n)
for (i=1; i<=n; i++) { // Inicializagdes

no = N(i); Adjm(no) = O; // i-ésimo nd de N

}

for (i=1; i<=n; i++) {
no = N(i); np = |pa(no)l; // Cardinalidade pa(no)

if (np == 0) continue; // Inicia nova iteracao
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for (j=1; j<=np; j++) {

pl = pa(no) (j); // pl: jésimo pai do no
Adjm(no) = Adjm(no) U pi; // pl: adjacente de no
Adjm(p1l) = Adjm(pl) U no; // no: adjacente de pil
for (k=j+1; k<=np; k++) {
p2 = pa(no) (k); // p2: k-ésimo pai do nd
Adjm(p1l) = Adjm(pl) U p2; // p2: adjacente de pil
Adjm(p2) = Adjm(p2) U pl; // no adjacente de p2
}
}

}

}

No algoritmo anterior, considere:

e N ¢ o conjunto de nés;
e pa ¢ o conjunto de pais;
e Adj é o conjunto de nos adjacentes;

e n é o nimero de nodos do grafo.

O passo seguinte é conhecido como triangularizacao. Ele consiste na insercao de arcos
em [oops com mais de trés nés. Cada arco inserido decompoe o loop em dois loops menores

(LADEIRA; VICARI, 1999).

Ainda, segundo os mesmos autores, um grafo nao orientado é triangular se, e somente
se, todos os seus noés podem ser eliminados, um a um, sem a adi¢ao de qualquer arco. A
seguir, um exemplo de um grafo apds o processo de triangularizagao. Os arcos pontilhados

foram incluidos pelo processo.

O algoritmo de triangularizacao baseado na Heuristica do Peso Minimo é demons-
trado no anexo A. Este algoritmo é proposto por (LADEIRA; VICARI, 1999), com base em
(KJAERULFF, 1990).

Seja Gt, um grafo tringular, Al,...,An, uma seqiiéncia de eliminacao de seus nos, e Ci,
o conjunto contendo Ai, e seus vizinhos no instante de sua eliminagao (i.e os vizinhos do

no eliminado, com numeragao A, maior do que a numeragao A do né sendo eliminado).
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Figura 8: Grafo apds o processo de triangularizacao

Entao Ci é um clique de Gt se Ci é maximo, se nao esta contido em nenhum outro clique

(LADEIRA; VICARI, 1999 apud JENSEN, 1996).

No algoritmo de construgao da arvore de jungao, deve-se definir um indice para cada
vértice da rede. Este indice é o inverso da ordem de eliminagao da fase de triangularizacgao.
Para cada conjunto de cliques no grafo, cria-se uma lista de vértices adjacentes. Se a lista
de vértices adjacentes possui um vértice com indice menor do que o vértice de maior indice
no clique, entao este vértice recebe o valor do maior indice. O clique com indice 1, deve

ser tornar a raiz da arvore.

Apoés a etapa anterior ser realizada, deve-se criar os separadores entre os cliques.
Chama-se separador, o conjunto de vértices que contém a interseccao de vértices entre
dois cliques. Caso um clique possua uma interseccao com dois cliques, o clique com menor

indice é usado como separador.

Segundo Ladeira (1999), que cita Jensen (1994), o algoritmo para construc¢ao de uma

arvore de jungao segue os passos abaixo:

e Defina a numeracao a U < {1,2,...,|U|} em funcdo da inversa ordem de eliminagao,

tal que para u, v € U, se u foi eliminado apés v entao a(u) < a(v);

e Seja v, a variavel de C de maior numeracao, tal que as w, com numera¢ao menor
que v possuam um vizinho comum, nao em C e com numerac¢ao menor que v, isto é
u ¢ Cealu) < alv). Se existir, o indice de C é a(v), sendo é 1. Apds obter todos

os indices, nimero os cliques em ordem crescente de indice, iniciando com 1;
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e Considere o clique de nimero 1, isto ¢, C1, como a raiz da arvore;

e Ligue Ck a algum clique Cj, j<k>1, ja na arvore, que contenha Sk = CkNU—1C"

2.3.5

Se existir mais de um, ligue ao de menor indice.

Inferéncia na arvore de juncao

Apos a construgao da arvore de jungao, o algoritmo de inferéncia segue basicamente

5 passos (KJAERULFF; MADSEN, 2005). Sao eles:

2.4

Cada item de evidéncia deve ser incorporado aos pontenciais da arvore de juncao.
Para cada item de evidéncia, uma funcao de evidéncia é multiplicada no clique

apropriado.

O clique raiz deve ser selecionado. Ele é conhecido como o clique raiz da propagacao.

. Mensagens sao passadas por todos os separadores da arvore de jungao, até o clique

raiz. Estas mensagens, atualizam os potenciais dos clique e dos separadores da

arvore de jungao.

. Mensagens sao passadas novamente, porém, na direcao contraria. Esta fase é co-

nhecida como distribui¢ao de informacao.

. Neste momento, a arvore é dita em equilibrio. A probabilidade P(X|e), pode ser

computada a partir de qualquer clique ou separador que contenha X.

Inferéncia aproximada em Redes Bayesianas

Como foi tratado anteriormente, o uso de inferéncia exata pode levar a situacoes

intrataveis. O alto tempo de execucao destes algoritmos pode, muitas vezes, tornar a

tarefa de inferéncia em uma Rede Bayesiana impossivel.

Para reduzir o tempo de execucao, pode-se utilizar algoritmos de inferéncia aproxi-

mada nas Redes. Estes algoritmos fazem uma aproximagao das distribui¢des conjuntas

de algumas variaveis da rede (KOLLER et al., 2007). Estas instancias sdo conhecidas como

amostras. Estas amostras representam parte das probabilidades do problema.

Segundo Castillo (1998), a idéia bésica dos algoritmos de inferéncia aproximada é gerar

uma amostra de tamanho N, a partir da funcao de probabilidade conjunta das varidveis.
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Estas amostras sao utilizadas para calcular valores aproximados das probabilidades de

certos nos, dado a evidéncia.

Ainda, segundo o mesmo autor, os algoritmos de inferéncia aproximada podem ser
classificados em dois tipos: métodos de simulagao estocéstica e métodos de busca deter-
ministica. Os métodos estocasticos geram as amostras tomando como base a fungao de
probabilidade conjunta, e também, usam mecanismos aleatérios. J& os métodos determi-

nisticos, geram as amostras de forma sistemaética.

2.4.1 Inferéncia por simulacao de cadeias de Markov

Este método foi proposto por Pearl (1987). Segundo Castillo (1998), este método
consiste em designar aos nos de evidéncias seus respectivos valores e, logo apoés, simular

estocasticamente a rede resultante.

O algoritmo gera cada evento fazendo uma mudanca aleatéria no evento precedente.
Cada estado da rede é gerado por amostragem aleatoria de um valor em variaveis que nao
sao de evidéncia. O algoritmo trabalha invertendo uma variavel de cada vez, mas mantém

fixas as variaveis de evidéncia. O grafo triangular é demonstrado na figura (77).

Toma-se como exemplo a rede exposta por Russel em RUSSEL; NORVIG (2004),

Nublado
N Pil) N | PIC)
v | 0,10 Irrigador v_ | 080
i 0,50 i 0,20

demonstrada na figura 9.

PN =05

a | R P(M)

rama

molhada v v 0,89
v f 0,80
f v 0,80
f f 0,00

Figura 9: (RUSSEL; NORVIG, 2004)

Executa-se a seguinte consulta na rede: Chuva/Irrigador = v, GramaMolhada = v
aplicado a rede demonstrada anteriormente. As variaveis de evidéncia, neste caso Irrigador

e GramaMolhada, sao definidas com seus respectivos valores observados. As variaveis
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ocultas, que neste caso sdo Nublado e Chuva, s@o inicializadas com valores aleatorios (para
este exemplo considera-se os valores verdadeiro e falso, respectivamente). As seguintes

etapas sao entao executadas repetidamente:

A variavel Nublado é amostrada, levando em conta suas variaveis pais. Observando
o exemplo anterior, a amostra é dada por P(Nublado/Irrigador=v, Chuva=f). Suponha,

para este exemplo que o resultado da amostragem seja Nublado = falso.

Cada amostra gerada contribui para o resultado da variavel de consulta, neste caso
Chuva. Se o algoritmo visitar X estados em que a variavel possui valor verdadeiro e Y

estados em que seu valor é falso, a resposta a consulta efetuada sera a normalizagao dos

valores de X e Y.

Castillo (1998) resume o algoritmo de simulagao de cadeias de Markov em trés passos

basicos. Sao eles:

1. Deve-se atribuir a cada uma das varidveis nao evidenciais um valor aleatorio qual-

quer.

2. Deve-se criar uma ordenacao aleatéria para selecionar os nés nao evidenciais. Para
cada variavel da lista, se gera um valor aleatorio. KEste valor é gerado a partir
da distribuicao de probabilidades conjuntas das varidveis. Normaliza-se entao as

probabilidades.

3. Repete-se a etapa dois para N extracgoes

A seguir, uma demonstrac¢ao do algoritmo em linguagem estruturada (RUSSEL; NOR-

VIG, 2004):

fungdo MARKOV(X,e,rb,N) retorna uma estimativa de P(Xl|e)
variaveis: N[X]: um vetor de contagens sobre X (inicia em zero)
Z: as variaveis n8o de evidéncia em rb

x: o estado atual da rede, copiado de e

inicializar x com valores aleatdérios para as variaveis em Z
para j=1 até n faga

N[x] <- N[x] + 1

para cada variavel em Z faga

fazer a amostragem de Z em x
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retornar NORMALIZAR(N[X])

A amostragem, citada no algoritmo demonstrado anteriormente se da através da com-
putacgao de todas as variaveis da cobertura de Markov, da variavel em evidéncia naquele
momento. A cobertura de Markov de uma variavel, consiste em seus pais, filhos e pais

dos filhos (RUSSEL; NORVIG, 2004).

Neste capitulo, o leitor conheceu os algoritmos usado para manipulagao das Redes
Bayesianas, fundamentais para o entendimento do projeto AMPLIA, uma vez que este
utiliza-se deste recurso. No proximo capitulo, o AMPLIA sera apresentado, de forma que

o leitor possa situar-se no contexto de desenvolvimento deste trabalho de conclusao.



3 O PROJETO AMPLIA

Neste capitulo, o projeto AMPLIA sera apresentado, mostrando suas caracteristicas
atuais e as caracteristicas desejadas a nova versao do software. O AMPLIA é um um
ambiente multiagente de aprendizagem que tem como principal objetivo, através de um

ambiente simulado, colocar o aluno em contato com praticas reais do dia-a-dia médico.

3.1 Caracteristicas do projeto AMPLIA

O projeto AMPLIA, cujo nome ¢ sigla para Ambiente Multiagente Probabilistico Inte-
ligente de Aprendizagem foi desenvolvido pelo Grupo de Inteligéncia Artificial do Instituto
de Informéatica da UFRGS. O projeto propoe um ambiente de aprendizagem onde existe
uma negociagao entre aluno e especialista, construindo assim, o conhecimento em ambas

as partes (FLORES, 2005).

Segundo Vicari (2003), o ambiente AMPLIA tem como objetivo apoiar o desenvolvi-
mento do raciocinio diagnostico, bem como a modelagem de hipoteses diagnosticas. Para
atingir este objetivo, o software utiliza mecanismos probabilisticos para a representacao
do conhecimento. O AMPLIA utiliza as Redes Bayesianas, foco principal deste traba-
lho, para representar graficamente o raciocinio formado. Ainda entende-se como objetivo
do AMPLIA, além de produzir um diagnoéstico eficaz, entender como as diferentes varia-
veis (sintomas, sinais, dados laboratoriais) relacionam-se probabilisticamente (FLORES,
2005). A figura 10 demonstra a tela de edi¢ao de Redes Bayesianas da versao anterior do
AMPLIA.

O AMPLIA também tem o objetivo de auxiliar as escolas de medicina a adaptarem
seus curriculos as mudancgas de diretrizes curriculares para os cursos de graduagao em Me-
dicina, aprovadas pelo Conselho Nacional de Educacao, que estao em implantacao desde
2003 através do Programa de Incentivo as Mudancas Curriculares nas Escolas Médicas.
E esperada a utilizacdo de metodologias de ensino que favorecam a participacdo mais

ativa do aluno na construgao do conhecimento (MACEDO, 2001), aproximando assim, as
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Figura 10: Tela da versao antiga do software AMPLIA mostrando uma Rede Bayesiana

praticas da medicina do ambiente de aprendizado.

O AMPLIA conta com dois estagios distintos. No primeiro, o especialista "alimenta'"o
sistema com uma caso clinico. Este caso é detalhado com informacoes clinicas do paciente.
O especialista monta seu diagnodstico, estruturando seu raciocinio em uma Rede Bayesi-
ana. Com base nos conhecimentos previamente adquiridos, e no principio da negociagao
pedagodgica, o aluno entao monta seu diagnodstico, também baseado no caso clinico em
estudo. Ao fim deste processo, o sistema analisa o diagnostico apresentado pelo aluno,

comparando o mesmo com o fornecido pelo especialista.

O processo de ensino aprendizagem é a base da negociacao pedagogica dentro do AM-
PLIA. O sistema emprega um modelo de negociagao baseada em argumentacao aplicada
a aprendizagem colaborativa, contemplando aspectos cognitivos como crencas, agoes e
niveis de confianca entre aprendiz e especialista. No AMPLIA, a negociacao é empregada
para alcangar um ponto de equilibrio entre aluno e professor. Este objetivo é atingido
através do uso intenso da argumentacao nas estratégias pedagogicas (FLORES, 2005).0
processo de negociacao ocorre em ciclos. Cada ciclo é iniciado quando o aluno submete

seu modelo para avaliagao do especialista.

A negociagao pedagogica dentro do AMPLIA tem como principal objetivo o estabele-

cimento e a confirmacao de um alto grau de confianca entre os participantes do processo.
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Esta tarefa ¢ responsabilidade do chamado agente mediador (FLORES, 2005). Ainda ci-
tando Flores, a diferengas entre os diagnosticos (aqui representados através de uma Rede
Bayesiana) sao tratadas por meio de estratégias pedagogicas, baseadas na interacdo e na

negociagao entre os agentes inteligentes do sistema e o aluno.

Ao trabalhar com estes dois estagios, o AMPLIA parte do principio que o conheci-
mento do especialista (professor) néo é o tnico correto. O conhecimento do especialista é
um dos possiveis para a resolu¢ao de um problema. O aluno pode apresentar argumentos

relevantes, que ainda nao foram observados, para encontrar a solu¢ao de um problema.

3.2 Arquitetura do AMPLIA

O AMPLIA esta estruturado utilizando uma arquitetura baseada em agentes. Con-
forme definido por Russel (2004), agente é qualquer entidade que coleta informagoes no
meio em que se encontra, utilizando, para isso, sensores. Ele entao processa estas infor-
macoes e promove alguma acao sobre o meio através de atuadores, tendo sempre como
objetivo maximizar o seu desempenho. Em sistemas multi-agente, como o AMPLIA,
cada agente apresenta caracteristicas independentes, tendo um comportamento proprio
em relagao aos outros agentes do sistema. Apesar desta independéncia, todos os agentes

conseguem se comunicar com os demais, utilizando protocolos de comunicacao.

O sistema amplia conta com trés agentes, todos mantendo comunicagao entre si. Os
trés agentes sao: agente Aprendiz, agente de Dominio e agente Mediador. A figura 11

mostra como os agentes estao organizados dentro do AMPLIA.

Cada agente atua em trés niveis distintos: Interacao; Operacional e Decisao. O nivel
de Interagao, como o proprio nome diz, é responsavel pelas atividades de comunicacao
com o meio. Ja o nivel Operacional, é responsavel pela separacao e classificacao das
informagoes que vem do nivel de Interagao, encaminhamento da informagao ao préximo
nivel (Decisdo) bem como a execucao das instrugoes recebidas do nivel de Decisao. O
nivel de Decisao é responséavel pela avaliacao do cenério. Esta avaliacao se da através dos
dados recebidos dos demais niveis, retornando aos niveis inferiores quais atitudes tomar

com relagao a um determinado estado.
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DomainAgent

LearnerAgent

MediatordAgent LearnerAgent

LearnerAgent

Figura 11: Estrutura multiagente do projeto AMPLIA (FLORES, 2005)

3.3 A divisao de tarefas entre os agentes do projeto AMPLIA

O agente aprendiz representa o papel do aluno durante a realizagao das atividades
Este agente é responsével por manipular todas as informacoes referentes ao processo de
aprendizagem, bem como, o grau de autoconfianga declarado pelo aluno. Este agente é
responsavel por deduzir o nivel de autonomia que o aluno apresenta. Para deduzir este
nivel de autonomia, o agente analisa como o aluno escolheu as varidveis da rede, como
as ligagoes entre elas foram realizadas, quantas vezes o alunos refez estes passos, etc. O
agente classifica a autoconfianca e o nivel de autonomia do aluno em baixo, médio ou

alto.

O agente de Dominio é responsével pela Rede Bayesiana desenvolvida pelo especi-
alista, bem como a base de dados com os casos reais. Este agente ¢ responsavel pela
avaliacao da Rede Bayesiana desenvolvida pelo aluno, utilizando verificagoes qualitativas

e quantitativas.

Na avaliacao qualitativa, o AMPLIA realiza uma simplificacao do modelo Bayesiano
desenvolvido pelo especialista, eliminando todos os nodos que nao se aplicam a determi-
nado caso clinico. Ainda durante a anéalise qualitativa, o AMPLIA procura por relagoes

equivocadas ou omitidas, bem como nodos nestas mesmas situagoes. Esta avaliacao se da
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na rede do aluno, em comparacgao com a produzida pelo especialista.

Durante a avaliacao qualitativa, os nodos sao classificados da seguinte forma: Trigger
- Quando presente, seleciona o diagnostico como solugao potencial; Essencial - Deve estar
presente para assegurar a identificacao do diagnostico; Complementar - Sua presenca au-
menta a probabilidade do diagnoéstico; Excludente - Sua presenca diminui a probabilidade
de confirmacao do diagnostico - Desnecessario - Nao é necessario para a confirmacao do
diagnostico. Caso a avaliagao qualitativa seja positiva, a rede do aluno é submetida a

avaliagdo quantitativa (FLORES, 2005).

A avaliacdo quantitativa submete a rede do aluno a uma base de casos reais, com o
objetivo de testar seu desempenho. Além da estrutura da rede, é avaliada a distribuicao de
probabilidades entre as variaveis, com o objetivo de verificar se a rede do aluno realmente

pode fornecer como resposta o diagnoéstico esperado pelo especialista.

Ao realizar as avaliacoes, que basicamente levam em conta a forma como o aluno
estruturou seu modelo, as redes sao classificadas da seguinte forma: Invidvel - o modelo
nao representa uma Rede Bayesiana, contém ciclos ou nés nao orientados; Incorreta -
nao apresenta diagnostico, diagnostico justifica as causas, presenca de nos excludentes;
Potencial - nao possui alguns nos importantes ou possui nos desnecessarios; Satisfatoria - é
diferente do modelo apresentado pelo especialista, mas satisfaz o estudo de caso proposto;

Completa - idéntica ao modelo proposto pelo especialista (FLORES, 2005).

O agente Mediador implementa as taticas pedagbgicas necessarias para o apoio do
aluno durante o processo de aprendizagem. Para tomar decisoes, leva em conta a avali-
acao da Rede Bayesiana montada pelo aluno, a autoconfianga declarada pelo aluno e a
credibilidade analisada pelo agente Aprendiz. As taticas adotadas pelo Mediador podem
ser a correcao; indicagao; sugestao; experimentacao; busca; reflexao; exemplos; proble-
matizacao; discussao; demonstracao e hipoteses. Estas taticas se distribuem entre as
seguintes estratégias: Orientacao - utilizada quando problemas graves sao identificados
na rede do aluno, indicando os erros para correcao; Contestacao - indica que existem in-
consisténcias na rede do aluno, pedindo uma reavaliacao desta; Apoio - € utilizada quando
a rede do aluno é classificada como potencial, sao reapresentados os casos e é indicado o ja
esta correto em sua avaliacao; Ampliacao - utilizada com redes potenciais ou satisfatorias
e autoconfianca alta, sugere revisoes que visam a melhoria da performance da rede e a
elaboracao de novas hipoteses; Comprovacao - utilizado para aumentar a confianca dos

alunos que chegaram a um resultado satisfatorio.
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3.4 Caracteristicas desejadas a nova versao do AMPLIA

A forma como o projeto AMPLIA esta estruturando atualmente, o limita ao uso em
uma rede local (LAN), em fungao das tecnologias aplicadas. Esta limitagao se da pelo uso
da biblioteca FACIL (GLUZ; VICCARI, 2003), utilizada para a comunicagao entre agentes
de software (FLORES, 2005).

Pensando nestas limitagoes, um novo projeto foi iniciado pelo grupo de pesquisa da
UFCSPA, com o objetivo de utilizar tecnologias que comportem o uso de recursos de
Internet. Ampliando o escopo do software para a Internet, aumenta-se a abrangéncia e
o alcance do mesmo, possibilitando expandir o conhecimento & vérias instituigoes, per-
mitindo a criacao de um repositorio com diagnoésticos e casos clinicos a disposicao de

académicos da area da saude.

O objetivo desta nova versao ¢ manter as mesmas funcionalidades do projeto original,
porém, adicionando recursos que permitam seu uso através da Internet. Para atingir
estes objetivos, o software esta sendo reescrito utilizando linguagem Java, com intuito de
facilitar a comunicagao via Internet, bem como ser uma linguagem multi-plataforma. A
biblioteca de comunicagao entre agentes sera substituida pelo framework JADE (JADE...,
2009).

Além de mudancas de plataforma, a nova versao do software AMPLIA também prevé
mudancas na interacao com o usuario. Muitas vezes, a modelagem do conhecimento
através de uma Rede Bayesiana "intimida" o usuério. Uma solugao para este problema
serd a criacao de um front-end para o editor de Redes Bayesianas. Este front-end trara

uma interface mais amigével ao editor Bayesiana.

O foco deste trabalho é o editor de Redes Bayesianas. Ele é utilizado para a mo-
delagem do dominio. Segundo Flores (FLORES et al., 2003), a abordagem Bayesiana foi
escolhida por sua rigorosa fundamentagao matemaética. Ainda segundo a mesma autora,
as Redes Bayesianas tém sido amplamente utilizadas, em todo mundo, para modelar do-
minios incertos. Para a criacao do editor, foi utilizada uma versao modificada do software
UnBBayes (UNBBAYES, 2009), desenvolvido pela Universidade de Brasilia. Maiores de-
talhes sobre o UnBBayes e as modificagoes nele realizadas serao abordadas no préximo

capitulo.



4 O UNBBAYES

Este capitulo apresenta UnBBayes (o logotipos do projeto é apresentado na figura
12), utilizado dentro da nova versao do AMPLIA como framework para o montagem e in-
feréncia em Redes Bayesianas. Nas proximas paginas, toda a arquitetura do software sera

apresentada, bem como as modificagoes realizadas na ferramenta serao disponibilizadas.

Figura 12: Logotipo do projeto UnBBayes

4.1 Visao geral do UnBBayes

O UnBBayes ¢ um framework desenvolvido pelo Grupo de Inteligéncia Artificial da
Universidade de Brasilia (LADEIRA et al., 2003). Desenvolvido em Java, tem como prin-
cipal objetivo dar suporte ao raciocinio probabilistico. O aplicativo conta com um editor
visual que facilita o uso de Redes Bayesianas, Diagramas de Influéncia e Redes Bayesianas
Multiplas Secionadas. O UnBBayes também suporta realizacao de inferéncia probabilis-
tica, propagacao de evidéncias e aprendizagem de topologia em Redes Bayesianas. O

software é distribuido sob licenca GPL, tendo seu codigo fonte aberto.

Ainda segunda Ladeira (2003), o UnBBayes utiliza o método da arvore de jungoes
para propagacgao de evidéncias e os algoritmos K2 B para a aprendizagem de Redes Baye-
sianas. O UnBBayes pode ser utilizado no desenvolvimento de aplicagoes para triagem
e diagnosticos médico com interface grafica baseada na metéfora dos procedimentos de

diagnostico médico (FLORES et al., 2001). A figura 13 apresenta a tela do UnBBayes.
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Figura 13: Tela da versao 3.7.29 do software UnBBayes, mostrando a Rede Bayesiana
classica conhecida como Asia

O método da arvore de junc¢ao foi amplamente discutido no capitulo dois. Para maiores
referéncias sobre os algoritmos K2 e B, recomenda-se a leitura dos trabalhos de Cooper

and Herskovits (1992) e Buntine (1991).

O software UnBBayes é constituido por sete pacotes principais, cada um deles cum-

prindo tarefa especifica do aplicativo. Sao eles:
e Aprendizagem: implementa as classes relacionadas com o processo de aprendiza-
gem em lote.

e Controller: controla as operagoes realizadas pelo usuérios. Ele faz a ligacao entre

a interface grafica e as funcionalidades.
e Gui: implementa a interface com o usuario.

e To: responsével por exportar e importar as Redes criadas em arquivos. O UnBBayes

trabalha com os formatos net e zmlbif.
e Montecarlo: utilizado para gerar amostras aleatorias das Redes Bayesianas.

e Prs: implementa as classes que definem a estrutura das Redes Bayesianas, bem

como os algoritmos de inferéncia.
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e Util: define as classes utilitarias.

4.2 Funcionalidades do UnBBayes

Esta sessao demonstra a arquitetura das principais funcionalidades do framework
UnBBayes. Como as Redes Bayesianas e Diagramas de Influéncia sao as funcionalidades
mais presentes no AMPLIA, elas serao detalhadas na préoxima se¢ao. As demais funcio-

nalidades serao tratadas de forma mais sucinta, apenas para fins de referéncia.

4.2.1 Redes Bayesianas e Diagramas de Influéncia

No UnBBayes, as funcionalidades de Redes Bayesianas e Diagramas de influéncia
sao representados por treze classes principais. Estas classes sao detalhadas nos proximos

paragrafos.

A classe Node implementa um no6 genérico. Este né possui uma posicao x e y, um
tamanho composto por altura e largura e um estado. Tanto o tamanho como a posi¢ao

sao implementados pela classe SerializablePoint2D (JAVA, 2009).

As variaveis que sao visualizadas na arvore de nodos sao representadas pela classe
TreeVariable. Esta classe também armazena as probabilidades nas telas de controle e
inferéncia em redes probabilisticas. As varidveis de decisao, varidveis probabilisticas,
nodos utilidade, e arcos sao representados, respectivamente, pelas classes DecisionNode,

ProbabilisticNode, UtilityNode e Edge.

A classe PotentialTable implementa a tabela de potencial, armazenando niimeros reais
entre zero e um. Na classe ProbabilisticTable é implementada a tabela de potenciais de

probabilidades. Ja a classe UtilityTable implementa a tabela de potencial de utilidade.

Na interface ITabled Variable sao definidas as variaveis com tabela para valores associ-
ados aos possiveis estados dos nodos. A classe Network representa um grafo. Ja a classe
ProbabilisticNetwork é responsavel pela implementacao de uma rede probabilistica. O
diagrama das classes responsaveis pela implementacao das Redes Bayesianas e diagramas

de influéncia, é exibido na figura 14.



46

O I Node

List

# states

# arco!

DecisionNode

UtilityMode

ITabledVariable

Network

- htilTable

PotentialTable
TANIAY:

NodeList

FloatCollection

ProbabilisticNetwork variaveis

ProbabilisticTable | | UtilityTable

Figura 14: Modelagem das classes para Redes Bayesianas e Diagramas de influéncia
(UNBBAYES, 2009)

4.2.2 Redes Bayesianas Multi-seccionadas

As Redes Bayesianas Multi-seccionadas sao redes que tém seu dominio dividido em
subredes. O resultado da inferéncia deve ser igual ao obtido com uma rede formada pela

uniao destas subredes.

O UnBBayes utiliza a classe SubNetwork para implementar uma subrede. A classse
Linkage possui os nodos responsaveis por ligar duas subredes. Os métodos utilizados
para tratar a Rede Bayesiana Multi-seccionada sao definidos na classe AbstractMSBN.
O diagrama das classes responséveis pela implementagao das Redes Bayesianas Multi-

seccionadas, é exibido na figura 15.

4.2.3 Outras funcionalidades do UnBBayes

Além de trabalhar com Diagramas de Influéncia e Redes Bayesianas, o UnBBayes é
capaz de trabalhar com Redes Bayesianas Multi-entidades. Segundo Laskey (2006), Redes
Bayesianas Multi-Entidades (MEBN) sao redes que implementam Logica de Primeira
Ordem (FOL). O dominio de conhecimento em MEBN é expresso por MEBN Fragments
(ou MFrags), organizadas em MEBN Theories (ou MTheories). Uma MTheory é um



# links

Lisi# adjacents
# nets

AbstractMSEN

~ U
SngleEntityNetwork

b4

SubNetwork

MultiAgentMSEN SingleAgentMSEN

# activeMet

# parent

cisionModes NodeList

# variaveis

PotentialTable

47

Figura 15: Modelagem das classes para Redes Bayesianas Multi-seccionadas (UNBBAYES,

2009)

conjunto d e MFrags que satisfaz determinadas condigoes, que garantem a existéncia de

uma distribuigao de probabilidade conjunta tinica sobre suas variaveis aleatoérias.



5 MODIFICACOES FEITAS NO UNBBAYES PARA ADAPTACAO AO
PROJETO AMPLIA

Para poder ser incorporado ao projeto AMPLIA, uma série de modifica¢oes foram
realizadas na versao original do software UnBBayes. Este capitulo relata o desenvolvi-
mento destas funcionalidades, bem como as dificuldades encontradas durante o processo

e as necessidades futuras do projeto.

5.1 Ferramentas Utilizadas

Mantendo a linha de desenvolvimento do UnBBayes, toda a edicao de cédigo foi
feita utilizando a IDE ! Eclipse (ECLIPSE, 2009). Desenvolvido em Java, o Eclipse ¢ um
ambiente integrado de desenvolvimento, criado com o objetivo de facilitar a criacao de
aplicacoes Java. Através do uso de plugins?, o Eclipse possibilita o desenvolvimento de
aplicacgoes também C, C++, Python, PHP, entre outros. O Eclipse é distribuido sobre os
termos da Eclipse Public License (http://www.eclipse.org/legal/eplfaq.php), sendo soft-
ware livre e tendo seu codigo fonte aberto. Neste projeto, foi utilizada a versao 3.4.1 do

Eclipse IDE (Ganymede).

O Eclipse ¢ uma das ferramentas de desenvolvimento de software mais populares para
a tecnologia Java. O Eclipse é considerado uma das ferramentas essenciais ao se tratar

de software livre.

O desenvolvimento do Eclipse teve inicio em 2001, sendo os principais membros na
época a Borland, IBM, MERANT, QNX Software Systems, Rational Software, Red Hat,
SuSE, TogetherSoft e Webgain. Posteriormente, empresas como Oracle e JBos se juntaram
ao projeto. Atualmente, o responsavel pelo desenvolvimento da software é o Consorcio
Eclipse.org (ECLIPSE, 2009), criado pela IBM, empresa responsavel pelo desenvolvimento

da ferramenta em sua fase inicial.

'IDE, do Inglés Integrated Development Enviroment ou Ambiente Integrado de Desenvolvimento.
2pequeno software que tem como objetivo adicionar funcionalidades a outros programas maiores.
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Um dos maiores diferenciais do Eclipse ¢ a flexibilidade proporcionada ao desenvol-
vedor. Durante o desenvolvimento em um workbench, isto é, um ambiente que pode ser
configurado conforme suas necessidades com uso de perspectivas. Além de uma interface
rica e de facil entendimento (ver figura 16), o Eclipse faz uso de uma componente chamado

Method Completion, que sugere e completa o codigo digitado.

[} piagnosticoAssociado java 26 07/0¢
J) Imagem java 34 26/09/09 09:33 scl
i amplia.gui
[} AmpliaNodeWindow.java 34 28/09/0)
i dominio.ui
i dominia.util
B icons
£ unbbayes
{# unbbayes aprendizagem
#} unbbayes aprendizagem.Gibbs
[f} unbbayes.aprendizagem.Gibbs.controller
£} unbbayes aprendizagem.Gibbs.gui
i} unbbayes.aprendizagem.Cibbs.io
[} unbbayes.aprendizagem.incrementalLeart
[# unbbayes.aprendizagem.incrementalLeart
[# unbbayes aprendizagem.incrementalLeart
[} unbbayes.aprendizagem.incrementalLeart
[} unbbayes.controller
[} unbbayes.controller exception
 unbbayes controller.resources

checkEvidencia. setSelected(this.nodo.isNodoEvidencia());

¢ .nodo.getTipoNodo()) {

'S' : radioSimbolico,setSelected(
adioNumerico.setSelected(
adioltilidade.setSelected(
adioDeciséo.setSelected(

' : radioBooleano.setSelected(’ »H

}
atualizalistaImagens()

atualizalistaImagens() {
.nodo.getImagens();
Imagem img;

i=0; i<imagens.size(); i+) {
img = (Imagem) imagens.get(i);

((Defaul tListModel)(1listImagens.getModel())).addElement(img, getTitulo());

anon Java - AMPLIA-JAVA/src/ampliafguifAmpliaNodeWindow.java - Eclipse Platform - {Users/scuciatto/Workspace (] :
1
lca- [0 |[HHE &S & ¥ & [ £DTeam Synchr... *
[# Package Explorer 52 ™ 2 Hwerarchﬂ = O|[[J] AmpliaNodeWindowjava &3 = A)—
=]
25| T ‘ oz
3 AMPLIA-JAVA [trunk/AMPLIA_JAVA set¥dlves JoRfelaeOR =
b AR ‘textNomeVariavel . setText( .nodo.getName()); —
i sre textDescricaoVariavel . setText( .nodo.getDescription()); o
i tdefault package) ‘textComentarios.setText(: .nodo .getComentarios()); _
1 amplia checkDIagnostico. setSelected(this.nodo, isNodoDiagnostico()); B

i unbbayes.controller test

] unbbayes.datamining

[ unbbayes datamining.classifiers

{H unbbayes datamining.class fiers.bayesian
#} unbbayes datamining.classifiers.cnmentit
ff} unbbayes.datamining.classifiers.decisiont

[l problems fm Javadoc ng) Declaration fE Console 53 s =0

No consoles to display at this time.

[H} unbbayes datamining classifiers .neuralne
3 unbbayes.datamining classifiers.resource
i unbbayes.datamining.clustering

i unbbayes.datamining.datamanipulation :

f3 L inhhauac Aaraminina daramaninulatinn o
<

l

Figura 16: Tela do software Eclipse IDE

Para armazenamento de codigo e controle de versao, o projeto AMPLIA esta sendo
armazenado no Google Code (GOOGLE..., 2009), utilizando subversion como ferramenta
de controle de versao. O Google Code é um site desenvolvido pelo Google para auxiliar
desenvolvedores de software. O site prové uma série de recursos, como APIs, servico de

hospedagem e servigo de armazenamento de projetos.

O servigo de hospedagem de projetos Google Code implementa um sistema de controle
de versao, oferecendo os sistemas Subversion® e Mercurial*. Além disso, o Google Code
oferece um sistema de controle de problemas no software, um sistema de wiki para fins de
documentagcao e um recurso para download de arquivos. O sistema é aberto para qualquer
tipo de projeto, desde que o mesmo seja software livre e possua seu codigo-fonte aberto.

A figura 17 demonstra o site Google Code, exibindo uma listagem de commits realizados.

3Subversion ¢ um software livre para controle de versdes (http://subversion.tigris.org/)
4Mercurial é um software livre para controle de versdes, seu principal diferencial é a facilidade de
uso(http://mercurial.selenic.com/)



50

i’s“ ampl ia-j ava ("search projects 3

.~ Projeto de re-escrita do software AMPLIA (UFRGS) para a linguagem JAVA

Project Home Downloads Wiki Issues Source Administer

Checkout | Browse | Changes | (‘search Trunk ) | Reguest code review

Committed Changes 34 - 10 of 34 Older »

Rev |Scores Commit log message Date Author

b 34 Protétipo da janela de edigdo de nodes finalizado. Sep 28, 2009 scuciatto
33 Adicionada novos metodos na interface. Sep 21, 2009 pbarros 1979
a2 Classe auxiliar para use do Hibemate Sep 13, 2009 pbarros 1979
31 Classe auxiliar para uso do Hibemate Sep 13, 2009 pbarros 1979
30 Arguive do Hibernate, para mapeamento das tabelas e entidades de relacio... Sep 13, 2009 pbarros 1979
29 Arguivo do Hibemate, para mapeamento das tabelas e entidades de relacio... Sep 11, 2008 pbarros 1979
28 Arquivo auxiliar do Hibernate, para engenharia reversa. Sep 11, 2009 pbarros 1979
27 Arquivo auxiliar do Hibernate Sep 11, 2009 pbarros 1979

b 126 Medificagdo nas classes e na interface gréfica para suportar os diagndstic... Sep 07, 2008 scuciatto

b 25 Radios e checks funcionando. Aug 31, 2009 scuciatto

w24 Solugdo do prolema com a janela (inutilizava janela anterior), criada rotina ... Aug 24, 2009 scuciatto

b 23 Protétipo da janela de edigdo dos Nodos Aug 17, 2009 scuciatto

b 22 Protétipo de tela para edigao de nedos. Aug 12, 2008 scuciatto

9% 21 Criagdo da classe AmpliaNodeWindow, que ird criar a janela para ediggo d... Aug 11, 2009 scuciatto
20 Arquivo auxiliar do Hibernate Aug 11, 2009 pbarros 1979
19 Arguive de configuragde para conexao do Hibernate com banco de dados. Aug 11, 2008 pbarros 1979
8 [No log message] Aug 11, 2008 pbarros 1979
M7 [No log message] Aug 11, 2009 pbarros 1979
6 [No leg message] Aug 11, 2009 pbarros 1979
s MNetBeans Aug 11, 2008 pbarros 1979
rid [No loa messaael Aua 11. 2009 pbarros 1979

Figura 17: Tela do Google Code

O Eclipse ja traz uma ferramenta para acesso a repositérios CVS. Porém, o projeto
AMPLIA esta hospedado no google code, que trabalha com SVN. Para manipulagao do
repositorio SVN (hospedado pelo Google Code), esta sendo utilizado o plugin Subeclipse
(SUBCLIPSE, 2009). O plugin Subeclipse trabalha como uma interface grafica para inte-
racao com repositorios SVN, dentro do ambiente do Eclipse. A figura 18 mostra o plugin

Subeclipse, durante navegagao pelo histérico do repositoério.

Para montagem das telas, foi utilizado o plugin Visual Editor (VISUAL..., 2009). O
Visual Editor é uma plataforma que disponibiliza uma série de componentes e ferramentas
para a criacao de interface grafica. O plugin trabalha de forma integrada com o editor
de codigos do Eclipse, desta forma, as implementagoes realizadas no ambiente grafico sao
automaticamente visualizadas no editor de codigos. A figura 19 mostra o Visual Editor
durante o desenvolvimento do editor de nés do AMPLIA. A tela esta dividida entre o

editor grafico e o editor de codigo-fonte.

5.2 Funcionalidades desejadas ao editor de Redes Bayesianas

Além das caracteristicas bésicas de uma Rede Bayesiana, o projeto AMPLIA demanda

uma série de novos componentes & Rede Bayesiana. A necessidade de armazenamento de
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Java - AMPLIA*JAVA,’srciamplia,’gui/AmpliaNDdEWir;duw.java - Ecii;s;ﬁla&urm - [Users/scuciatto/Workspace

It )5 0 |66 e 4] @ »
: [Z! problems fm Javadoc f@) Declaration fE Console f.g.i History £ $E | g :
Jtrunk/AMPLIA_JAVA src/amplia/gui/AmpliaNodeWindow.java in https://amplia-java.googlecede.com/svn -
[ || Revision ¥ Date Author Comment o=
‘E: *34 28/09/09 09:33 scuciatto Protétipo da janela de edigio de nodos finalizado. —
26 07/09/09 19:20 scuciatto Madificacdo nas classes e na interface grifica para suportar os diagnésticos =
25 31/08/09 2331 scuciatto Radios e checks funcionando. E
24 24/08/09 1151 scuciatto Solugio do prolema com a janela (inutilizava janela anterior), criada rotina de
23 18/08/09 00:04 scuciatto Protétipo da janela de edigdo dos Nodos e
22 12/08/09 23:35 scuciatto Protétipo de tela para ediio de nodos. =
21 11/08/09 2313 scuciatto Criagio da classe AmpliaNodeWindow, que ird criar a janela para edido de p| i}
Action | Affected paths A Description Protétipo da janela de edicdo de nodos finalizado.
M Jtrunk fAMPLIA_JAVA/src/ampl
an0n Java - AMPLIA-JAVA/src/amplia/gui/AmpliaNodeWindow.java - Eclipse Platform - /Users/scuciatto/Workspace —) |
1
|[mi [%-0-Q-|2He- |&dc 9 [IBP S8 § @ I% 0| [ e | & ava >
[% Package Explarer 52 _f¢ Hiammﬂ = B[ [)] AmpliaNodeWindowjava &3 = al—
=R/ <
5| eNe f"i c=
bﬁ AMPLIA-JAVA, [trunk/AMPLIA_JAVA)] — ]
% src [ Propriedades Basicas | Informacées adicionais  Diagnésticos Associados  Imagens =
7 (default package) =
£ amplia Nome da Varidvel: Classe Semantica: Tipo: B
[ amplia.gui s
i | ——
{1} AmpliaNodeWindow java 34 28/09/0 Descricio da Variavel: OSimbéiico
4 dominio.ui =4 2l
3 dominio.util = LD
[} icons OUtilidade
1 unbbayes Propriedades: }_{DEEiSéﬂ
F — — (_)Bocleano
[# unbbayes.aprendizagem (] Fvidéncia
£ unbbayes.aprendizagem.Gibbs -
[# unbbayes.aprendizagem.Gibbs.controller _ Diagnostico
## unbbayes.aprendizagem.Gibbs.gui
[ unbbayes.aprendizagem.Gibbs.io .
—————— I
%4 JavaBeans 52 REpg~=0
= this
(7] jTabbedPanel

[C] panelPropBasicas-"Propriedades Basicas”
4 labelNomeVariavel-"Nome da Varidvel
1 textNomeVariavel
4 labelDescricaoVariavel-"Descricio da.
L textDescricaovariavel
%1 labelClasseSemantica-"Classe Semént
| {5 comboClasseSemantica
% labelPropriedades-"Propriedades
W] checkEvidencia
©% jtemStateChanged
% labelEvidencia-"Evidéncia”
] checkDlagnostico
@% jtemStateChanged
21 labelDiagnostico-"Diagnéstico™ £
43 lahe(Tino-"Tino* b

JTabbedPane getJITabbedPanel() {
(jTabbedPanel = ) {

jTabbedPanel = JTabbedPane();
jTabbedPanel.addTab("Propriedades Bésicas",
jTabbedPanel.addTab(" InformacGes adicionais”,
jTabbedPanel.addTab("Diagndsticos Associados",
jTabbedPanel.addTab("Imagens" ,

, getPanelPropBasicas(),
, getPanelAdicionais(), "
, getPanelDiagnosticos(),
, getPanelImagens(), )

jTabbedPanel;

‘ Writable ‘ Smart Insert ‘ 139:1 | In Sync J

Figura 19: Captura de tela do plugin Visual Editor

leBeRBE g E

intimeras informagoes dentro dos noés, implica em uma série de mudangas nos algoritmos

do UnBBayes.
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5.2.1 Modificacoes nos nodos das Redes Bayesianas

Habitualmente, os nodos de uma Rede Bayesiana possuem como caracteristicas um
identificador (normalmente um nome e uma descrigao), bem como a tabela de probabilida-
des condicionais ou incondicionais. Os nodos que possuem antecessores, possuem tabelas

de probabilidades condicionais, que sao as probabilidades afetadas por seus antecessores.

No AMPLIA, cada nodo armazena uma série de caracteristicas especificas. Como
é uma ferramenta voltada ao ensino, é necessario prover ao aluno o maior numero de

informacoes possiveis. As caracteristicas especificas dos nodos sao listadas abaixo.

e (Classe Semantica: E utilizada para a classificacao dos nés. Funciona como uma

espécie de tag de identificacao.

e Propriedades: Identifica se um nodo é do tipo evidéncia (nodo comum) ou diagnos-
tico. Nodos diagnoéstico indicam um nodo que pode ser um resultado, um diagnoéstico

atingido. Estes nodos sao utilizados pelo item diagnosticos associados.
e Tipo: Classifica um nodo como simbodlico, numérico, utilidade, decisao e booleano.
e Comentarios: Campo de texto livre, utilizado para a escrita de comentarios diversos.
e Diagnosticos Associados: Diagnosticos associados ao nodo.

e Imagens: Imagens associadas ao nodo.

Todas as adaptagoes necesséarias aos nodos foram desenvolvidas na classe Node, do
pacote unbbayes.prs. Esta classe representa um noé genérico da rede e, como estas cara-
cateristicas sao necessérias tanto para Redes Bayesianas como diagramas de influéncia,

devem ser implementadas nesta classe.

As modificacoes se dao pela adigao de atributos e métodos para manipulacao dos
mesmos. Os comentarios e a classe semantica foram armazenados em atributos do tipo
String. As imagens e os diagnosticos do nodo ficam armazenados em um objeto do tipo

Vector. A implementacao de imagens e diagnosticos demandou a criacao de novas classes.

Além dos atributos citados anteriormente, foram criados dois atributos do tipo boolean,
para identificar se um nodo é evidéncia ou diagnostico. O tipo do nodo é implementado
através de um atributo char. Este atributo tem seu valor atribuido através de um método

que valida o mesmo. O atributo pode possuir valor "S" indicando que o nodo é simbdlico,
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"N" para nodos numéricos, "U" para nodos utilidade, "D" para decisao e "B" para nodos
booleanos. As figuras 20 e 21 mostram parte do coédigo-fonte da classe Node, responsével

pela implementagao dos nés das Redes Bayesianas e Diagramas de Influéncia.

O standardDeviation;

PLIA-JAVA

// Armazena os coment ar a necessidade de criacdo de uma calsse
String come: ]

// Proprie inine se ele € evidencia, diagnostico ou ambos.

devem ser validados no método set.
‘tipoNodo;

// Diagnbsticos associados aos nodos
i ctor(2,2);

ra 0 AMPLIA-JAVA
o ke ke ok oo o o oo ol ol kool ool ke ke s oo o o ool ool ool ol ok ke o s o o o o ool ol ol ol ool o ok e oo oo ok ook ol ool ool ol ol o kel ool oo e ok

nlan

description = "";
explanationDescription = "";

Figura 20: Captura de tela mostrando os atributos especificos do AMPLIA, na classe
Node

Os nodos da Rede Bayesiana do AMPLIA podem possuir imagens associadas. Cada
imagem é representada pela classe Imagem, dentro do pacote amplia. Esta classe, além do
caminho para a imagem, armazena uma descri¢ao e observagoes sobre a imagem. Como o
n6é pode possuir uma série de imagens associadas, a classe Node armazena todos objetos
de imagem em um Vector. Para manipulagao destas imagens, métodos para adi¢ao e
remocao de imagens no Vector foram implementados. Uma captura de tela mostrando o

c6digo da classe Imagem é exibida na figura 22.

As imagens podem ser armazenadas localmente (na maquina em que o software esta
sendo executado) ou ser referenciada através de uma URL. Esta sendo desenvolvido um
projeto para criacdo de um banco de imagens, que futuramente sera integrado ao AM-
PLIA. O projeto esta sendo desenvolvido como trabalho de conclusao de curso pelo aluno
Sandro Frazao Specht, nesta institui¢ao, e as imagens serao obtidas diretamente deste

banco.

Os diagnosticos associados seguem a mesma logica utilizada nas imagens. Cada né

armazena seus diagnosticos em objeto do tipo Vector. Cada diagnostico possui caracte-
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Vector getImagens() {
imagens;

uma imagem a lista de imagens do nodo

addImagem(String titulo, String wrl, String comentario) {
Imagem imagem = Imagem(titulo, url);
imagem. setComentario(comentario);
0iis.imagens .add(imagem);

getTipoNodoQ) {
tipoNodo;

.‘"’**
* Define o tipo do nodo
am tipoModo Char indicando o tipo do Nv::-:lv:x|

setTipoNodo(: tipoNodo) {
.tipoNodo = tipoNodo;

addDiagnostico(Node nodo, String diagnostico) {
DiagnosticoAssociado dia DiagnosticoAssociado(nodo, diagnostico);
diagnos (diag);

.diagnosticos;

Figura 21: Captura de tela mostrando métodos especificos do AMPLIA, classe Node

amplia;

Imagem {

String titulo;
String url;
String comentario;

Imagem(String titulo, String url) {
H
Ltitulo = titulo;

Lurl = url;

String getTituloQ) {
titulo;

setTitulo(String titulo) {
Ltitulo = titulo;

String getUrl(Q) {
url;

setUrl(String url) {
Wurl = url;

String getComentario() {
comentario;

setComentario(String comentario) {
.comentario = comentario;

Figura 22: Captura de tela mostrando o cédigo de abertura da janela

risticas especificas, como o n6 ao qual ele esta associado e seu diagnostico. Estas carac-
teristicas foram implementadas na classe DiagnosticoAssociado, dentro da classe amplia.

A figura 23 mostra a implementagao da classe.
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amplia;
unbbayes . prs.Node;

DiagnosticoAssociado {
Mode nodoAssociado;
String diagnostico;

DiagnosticoAssociado(Mode nodoAssociado, String diagnostico) {
.nodoAssociado = nodoAssociado;
.diagnostico = diagnostico;

Node getModoAssociado() {
nodoAssociado;

setModoAssociado(Node nodoAssociado) {
.nodoAssociado = nodoAssociado;

String getDiagnostico() {
diagnostico;

setDiagnostico(String diagnostico) {
.diagnostico = diagnostico;

Figura 23: Captura de tela mostrando a classe DiagnosticoAssociado
5.2.2 Modificagoes na interface grafica do UnBBayes

O editor grafico de Redes Bayesianas, implementado no UnBBayes, também precisou
sofrer algumas alteracoes. Além da exibicao e manipulacao da tabela de probabilida-
des (iniciais e condicionais), sigla e descrigao do no, as nova propriedades precisam ser

manipuladas via interface grafica.

A classe AmpliaNode Window é responsavel pela implementacao do editor do nés.
Seguindo o padrao de desenvolvimento do UnBBayes, a tela de edi¢ao de nos foi desenvol-
vida utilizando a API Swing (SWING..., 2009). A API Swing, que faz parte do pacote de
classes fornecidas pela linguagem Java, emula a aparéncia de varias plataformas, também
suportando uma aparéncia plugavel, permitindo que as aplicagoes tenham uma aparéncia
nao vinculada a plataforma. A figura 24 demonstra parte do cédigo JAVA/SWING que

implementa a janela de edi¢ao de nos.

A tela de edicao de nos foi dividida em quatro Tabbed Panels, que implementam
abas na janela grafica. Cada aba é responsavel por agrupar determinados conjuntos de

informagoes.

A aba propriedades basicas (figura 26) agrupa a maior parte das informagoes referentes

ao nod. Nesta aba estao implementados os campos para nome e descricao do no, bem
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o [=]

* This method initidlizes textDe
*

g.JTextArea

JTextArea getTextDescricaoVariavel() {

(textDescricaoVariavel =

textDescricaoVariavel = JTextArea();

‘textDescricaoVariavel.setBounds( Rectangle(15, 76, 289, 160));
textDescricaoVariavel.setlineWrap(: yH O

textDescricaoVariavel;

JComboBox getComboClasseSemantica() {
(comboClasseSemantica == > {

comboClasseSemantica = JComboBox();

comboClasseSemantica. setBounds( Rectangle(331, 38, 163, 26));

comboClasseSemantica;

¥

S

* This method initializes chec
swing.JCheckBox

JCheckBox getCheckEvidencia() {

(checkEvidencia = {

checkEvidencia = JCheckBox();

checkEvidencia.setBounds( Rectangle(339, 143, 28, 23));

checkEvidencia.addItemListener( java.awt.event, ItemListener() { 4
g ang a e ent e

e hanced(iava. gwl nf emEven
€ ] 4k

Figura 24: Trecho de codigo mostrando a implementagao da AmpliaNodeWindow

como seletores para as propriedades do noé, tipo e classe seméantica. Um exemplo de
implementacgao das propriedades basicas é demonstrado na figura 25. O c6digo em questao
demonstra a implementagao de dois check-bozes, onde o usuario seleciona se o né é do

tipo evidéncia ou diagnostico.

ICheckBox getCheckEvidenciaQ) {

(checkEvidencia = rull) {

checkEvidencia = nen JCheckBox();

checkEvidencia. setBounds(nen Rectangle(339, 143, 28, 23));

checkEvidencia.addTtenListener(ren java.awt.event. TtemListener() {

{temStateChanged(java. awt .event . TtemEvent €) {

(e.getStateChange() = TtemEvent.SELECTED) {
setEvidenciaCtrue);

1

setEvidencia(false);
}
}
s

checkEvidencia;
* This method initiali checkDIagnostico
ing. JCheckBox
JCheckBox getCheckDIagnostico() {
(checkDIagnostico =

checkDIagnostico = new JCheckBox();
checkDIagnostico, setBounds(nen Rectangle(339, 167, 28, 23));

checkDIagnostico, addItemListener(nen java.awt.event,Ttemlistener() {
itemStateChanged(java.awt .event TtemEvent €) {
(e.getStateChange() — TtemEvent.SELECTED) {
setDiagnosticoCtrie);

setDiagnostico(false);

}
25

checkDIagnostico;

Figura 25: Parte da implementacao das propriedades bésicas

A aba informagoes adicionais (figura 27) guarda um campo de texto livre, para di-
gitagdo de observagoes sobre aquela varidvel. Na aba diagnostico associado (figura 28),

pode-se selecionar qualquer nodo que tenha sua propriedade diagndstico selecionada, e



o7

N.-YaYs) New PN
|[EmREEmE (e[S /D7) [&]k]
” Sigla: Broncoespasmo ap | — EDescri\/E\/fo Broncoespasmo
E Probabi % () ) Detalhes do né - Broncoespasmo
S'.m 0.5 {-—Propﬂedndes—ﬂnmcns—l Informacobes adicionais =~ Diagnésticos Associados = Imagens 1
Nome da Variavel: Classe Semantica: Tipo:
Broncoespasmo B:
Descrigdo da Varidavel: @ simbélico
Broncoespasmo () Numérico
Bm@lm (O utilidade
Ty —
Propriedades: (U Decisdo
. (O Boocleano
E Evidéncia
[ piagnéstico
2l
Pronto v

Figura 26: Captura de tela das propriedades basicas do né

vincula-lo ao n6. Este diagnostico também possui um campo descritivo.

ofno New PN
[smaEmEE [e[a[o[ /A [m]F] [&]h]
” Sigla: Broncoespasmo ap | — Descriv/R+/fo Broncoespasmo

E Probabi 8 () ) Detalhes do né - Broncoespasmo
S'.m 0,5 [ Propriedades Basicas - Infor o dicionais | Diagnodsticos Associados =~ Imagens 1

k3

Comentarios:

Refere-se ao espasmo/estreitamento dos brénguios decorrente da contracdo da musculatura
lisa de suas paredes. O termo também pode ser empregado para designar o estreitamento
causado por outros fatores (ex. edema pulmonar)

er@(lm

Pronto v

Figura 27: Captura de tela das propriedades adicionais do né

A tela de sele¢ao e descrigao de diagnodsticos associados (figura 28) é composta por
uma caixa de selecao de nos e uma area de texto. A caixa de selecao de nos é populada com
todos os nés que possuem a proprieadade diagndstico selecionada. O codigo responsavel

pela varredura e preenchimento da caixa de selegao é demonstrado na figura 29.

A aba imagens (figura 30) agrupa as informagoes necessarias as imagens vinculadas

ao nodo. Cada imagem pode possuir além de seu caminho, uma descrigao e observagoes.
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Detalhes do nd - Congestio pulmonar

Sigla: Congestio pulmonar | Propriedades Basicas Informagdes adicionais  ~—Diagnésticos-Associados
\
Dispnéia...
DP? Hipoxemia
e :—1 . Gravar Diagndstico |
Congestio pulmonar pode levar a insuficiencia cardiaca

g ext(img. o H
textObsImagem.setText(img.getComentario());
label Imagem. setIcon(

setComboDiagnosticos() {
Mode tmpNode;
Vector nodelist =

C i =0; i < nodes,size(); i+) {
tmpNode = nodes.get(i);
(tmpNode . isNodoDiagnostico()) {
nodel ist.add(tmpNode . getName());
ddItem(tmpNode . getName() . toString());

adicionaDiagnostico( ) {
.nodo. addDiagnostico( .nodes. get(comoNodoDiagnostico.getSelectedIndex()), textDiagrd

String getTextoDiagnostico( index) {
.nodo.getDiagnosticos();
(ttmp. isEmpty()) {
DiagnosticoAssociado diag = (DiagnosticoAssociado) tmp.get(index);
diag.getDiagnostico();

JButton getBotaoExcluir() {

(botaoExcluir ==

botaoExcluir = JButton();

botaoExcluir.setBounds( Rectangle(673, 258, 88, 29));
botaoExcluir. setText("Excluir™);

1

Figura 29: Implementacao da tela de diagnosticos associados

Imagens
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Esta imagem, obviamente, deve ser exibida ao usuério. A imagem é demonstrada através

da classe Label. A classe Label possui um método setlcon, que atribui uma imagem ao

componente. A figura 31 mostra o codigo responsavel pela exibigao de imagens.
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atualizalistaImagens() {
imagens = .nodo.getImagens();
img;

C i=0; i<imagens.size(); i+) {
img = (Imagem) imagens.get(i);

}
imagens = R
img = 8

mostraDadosImagem( index) {
.nodo.getImagens();
Imagem img;

img = (Imagem) imagens.get(index);

textTituloImagem. setText(img.getTitulo());
textCaminhoImagem.setText(img.getUrl());
textObsImagem, setText(img.getComentario());

label Imagem. setIcon( ImageIcon(img.getUrl()));

setComboDiagnosticos() {
Mode tmpNode;
Vector nodelist =

C i=9; i < nodes.size(); i+) {
tmpNode = nodes.get(i);
(tmpNode . isNodoDiagnostico()) {
1o ethame());

E&mNﬂdﬂDingmsti ca.adaftem(tmpNode. getName() . toString());

adicionaDiagnosticoC ) {
.nodo.addDiagnostico(

((DefaultListModel)(listImagens.getModel ())).addElement(img.getTitulo(]);

.nodes, get{comoNodoDiagnostico.getSelectedIndex()), textDiag

Figura 31: Implementacao da tela da tela de imagens

5.2.3 Integracao com a interface do UnBBayes
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A integracao entre a nova janela e o editor de Redes Bayesianas nativa do UnBBayes,

se da através da classe GraphPane. A classe GraphPane do pacote unbbayes.qui, é res-

ponsavel pelo desenho da Rede Bayesiana na tela. Esta classe implementa as interfaces

MouseListener e MouseMotionListener para tratar eventos de Mouse. A tela de edicao
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de noés é acionada toda vez que um duplo clique é dado sobre o mesmo, desta forma, o

evento ¢ capturado e a tela exibida. Parte do co6digo de integragao entre janela de edigao

de noés e interface da aplicacao é demonstrado na figura 32.

anom Java - AMPLIA-JAVA/src/unbbayes /gui/GraphPane.java - Eclipse Platform - fUsers/scuciatto/Workspace

=

lrs- [3-0- Q- [EHRE-|OS & [P S8 H- 56

£ £0Team Synchr...

[ f1] AmpliaNodeWindow.java [4] imagem.java [7] DiagnosticoAssociado java [1] Node java [ Main java [4] PreviewPane java 1] GraphPanejava &% =
= g
a
[ mouseClicked(MouseEvent e) { &=
e /* AMPLIA-JAVA =
—|la * Aqui que a agdo de clique no nodo ocorre. Abrir janela de edigéio do nodo. _
L * Modificagbes para pegar as caracteristicas do nodo e demonstrar na janela. B
o o
// receber o focus para poder tratar o evento de tecla
.requestFocus();
Node node = getNode(e.getX(), e.getY());
(node 1= ) {
(e.getModifiers() = MouseEvent.BUTTONI_MASK) {
// Se for dado um duplo clique, abrir tela de edigdo do Nodo
(e.getClickCountt 2 {
AmpliaNodeWindow la = AmpliaNodeWindow(graphViewport.getSize(), node, nodelist);
janela = H
(controller.getGraph() SingleEntityNetwork) { O
controller.getScreen().setTable(controller.makeTable(node));
controller.getScreen().setTableOwner(node);
(controller.getScreen().isCompiled()) {
i = @; i < controller.getScreen().getEvidenceTree().getRowCount(); i++) {
i (controller.getScreen().getEvidenceTree(). getPathForRow(i).getLastPathComponent().toString().equals(selected. toString())) {
(controller.getScreen().getEvidenceTree().isExpanded(controller.getScreen().getEvidenceTree().getPathForRow(i))) {
controller.getScreen().getEvidenceTree(). collapsePath(controller.getScreen().getEvidenceTree().getPathForRow(i));
{
controller.getScreen().getEvidenceTree() . expandPath(control ler.getScreen() . getEvidenceTree().getPathForRon(i));
4
v
3 4 r

=8

) writable Smart Insert 644:63 ]

leLeBB@ocC

Figura 32: Captura de tela mostrando o c6digo de abertura da janela

A edicao da tabela de probabilidades e descricao das variaveis nao foi modificada,

sendo mantido o padrao do UnBBayes. Uma captura de tela mostrando a tabela de

probabilidades, bem como uma rede completa pode ser vista na figura 33.

5.3 Propagacao de evidéncias na rede montada

A propagagao de evidéncias (também conhecida como compilac¢ao) da Rede Bayesiana

montada, se da através do algoritmo de arvores de juncao. O algoritmo de arvores de

juncao foi amplamente tratado no capitulo dois deste trabalho. Basicamente, o algoritmo

trabalha dividindo em estruturas auxiliares (arvores de juncao), e realizando inferéncia

sobre elas. Parte do codigo de implementagao do algoritmo de arvores de jungao pode ser

visualizado na figura 34.

As implementacoes apresentadas neste capitulo, tornaram possivel o uso do UnB-

Bayes como ferramenta de edigao de Redes Bayesianas dentro do AMPLIA. Esta capitulo

demonstrou as alteragao feitas no editor de Redes Bayesianas do UnBBayes, de forma que
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coleteEvidencia(Clique clique) Exception {
Clique auxClique;
sizeFilhos = clique.getChildrenSize();
¢ c = 0; c < sizeFilhos; c++) {
auxClique = clique.getChildAt(c);
(auxClique.getChildrenSize() != @) {
.coleteEvidencia(auxClique);

}

absorb(clique, auxClique);

n *= clique.normalize();

3

clique clique.

distributebvidences(Clique clique) {
Clique auxClique;
sizeFilhos = clique.getChildrenSize();
C € = 0; c < sizeFilhos; c++) {
auxClique = clique.getChildAt(c);

absorb(auxClique, clique);
(auxClique.getChildrenSize() 1= @) {
distributeEvidences(auxClique);

absorb(Clique cliquel, Clique clique2) {
PotentialTable sepTab = getSeparator(cliquel, cliqueZ).getPotentialTable();
NodeList toDie = SetToolkit.clone(clique2.getNodes());

C i = 0; i < sepTab.variableCount(); i+) {
toDie.remove(sepTab.getVariableAt(i));

Figura 34: Captura de tela mostrando parte do algoritmo de arvores de jungao

ele possa de adaptar ao projeto AMPLIA. Desta forma, pode-se utilizar a facilidade de
um editor grafico unido a poderosos algoritmos de inferéncia, responsaveis pela solugao

da rede.



CONCLUSAO

O inicio deste trabalho se deu com uma ampla pesquisa sobre Redes Bayesianas,
pesquisa esta que proporcionou um grande referencial tedrico sobre o assunto. O capitulo
um abordou a teoria da probabilidade, apresentando o axioma base da teoria e como

trabalhar com probabilidades incondicionais.

Os conceitos da teoria da probabilidade foram expandidos de forma a apresentar o
calculo de probabilidades condicionais, aplicando o Teorema de Bayes para calculo de
probabilidades, levando em conta o surgimento de novas evidéncias. O Teorema de Bayes
da a base para a inferéncia Bayesiana, que prega a tomada de decisdes baseadas nos

métodos estatisticos citados anteriormente.

Ainda no capitulo um, trata-se o problema dos grandes escopos: como analisar pro-
blemas complexos usando o Teorema de Bayes. Como solugao, as Redes Bayesianas sao
apresentadas. As Redes Bayesianas tomam proveito de sua estrutura e exploram a rela-
¢ao entre diferentes variaveis, propagando crencas entre elas e atualizando probabilidades.
Desta forma, as Redes Bayesianas conseguem calcular as probabilidades conjuntas de um

grande niimero de variaveis, e efetuando inferéncia sobre as mesmas.

Apos apresentacao da teoria de Redes Bayesianas no primeiro capitulo, o trabalho
trata sobre a realizagao de inferéncia nas redes. O capitulo dois discorre sobre a resolugao
de uma Rede Bayesiana, apresentando os principais algoritmos utilizado na realizacao
desta tarefa. Neste capitulo uma analise do algoritmos é feita, apresentando o principal
problema da inferéncia exata de uma rede, a complexidade NP-Dificil ((NP-Hard)) dos
mesmos. O segundo capitulo ainda demonstra os principais algoritmos de inferéncia, tanto

exata como aproximada, relatando as caracteristicas de cada um.

Este trabalho relata a pesquisa e desenvolvimento de um moédulo do software AM-
PLIA. O capitulo trés apresenta o projeto, mostrando todas as caracteristicas desejadas
ao software, bem como a arquitetura seguida por versoes anteriores. O segundo capitulo

ainda cita as caracteristicas desejadas & nova versao do software AMPLIA.

O editor de Redes Bayesianas desenvolvido aqui, é parte essencial do Agente de Domi-
nio do projeto AMPLIA. O Agente de Dominio esté sendo desenvolvido, como trabalho de

conclusao de curso nesta Instituicao, pelo aluno Paulo Ricardo Muniz Barros. Como este
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projeto ¢ amplo, sua implementacao nao se resume apenas a este trabalho. Os proximos

passos sao a uniao do editor Bayesiano ao Agente de Dominio, citado anteriormente.

O Agente de dominio, compara a rede construida pelo aluno com a rede construida
pelo especialista, que deve identificar os provéaveis conflitos. O resultado desta comparagao
é encaminhado para o Agente Mediador, que sera responsavel pela selecao das estratégias

pedagogicas utilizadas.

Por fim, conclui-se este trabalho tendo adquirido conhecimento na implementacao
e anélise de Redes Bayesianas. Este trabalho, bem como os demais que fazem parte
do projeto AMPLIA, tem como foco a re-engenharia do software, voltado para a WEB.
Trabalhos futuros ocorrerao a fim de implementar melhorias no AMPLIA, principalmente

no que diz respeito a interagao dos usuérios com as Redes probabilisticas.
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ANEXO A

Algoritmo de triangularizagao baseado na Heuristica do Peso Minimo.

peso minimo (N,Adj,S,n,GT) {
for (i=1; i<=n; i++) {
no=N(i); Adjt(no)=Adj(no);
N1(no)=N(no); Adjl(no)=Adj(no);
+
nl = n; ordem=0;
triangular (N1,Adjl,Adjt,S,Eo,nl,ordem);
return (N,Adjt,Eo,n);

triangular (N1,Adjl,Adjt,S,Eo,nl,ordem) {
algum = true;

while (algum) do {

algum = false;

for (i=1; i<=n1; i++) {

|Adj1(no) |;

if (na <= 1) c = 0;

no = N1(i); na

else ¢ = cordas(N1,Adjl,no,na);
if (c > 0) continue;

for (j=1; j<=na; j++) {

v = Adjl(mo) (3);

Adj1(v) = Adj1(v) - no;

}

N1 = N1 - no; algum = true; ordem++;
Eo(no) = ordem; nl -= 1;

}

}

if (n1==0) return(N,Adjt,Eo);
no = peso (N1,Adj1,S,nl);



elimine (N1,Adj1,Adjt,no);

ordem++; Eo(no)=ordem; nl -= 1;
triangularize (N1,Adjl1,Adjt,S,Eo,nl,ordem);
}

cordas (N1,Adjl,no,na) {
// Retorna 1 se requer inserir cordas para poder
// eliminar o ndé no. Caso contrario retorna O.

// na: # de adjacentes do nd no.

for (i=1; i<=na; i++) {
al = Adj1(no) (i);
for (j=i+1; j<=na; j++) {
a2 = Adj1(no) (j);
na2 = |Adj1(a2)l;
achou = false;
for (k=1; k<=na2; k++) {
if (al != Adj1(a2)(k)) continue;
achou = true;
break; // Finalize a busca pelo for k.
}
if (lachou) return 1;
}
}

return O;

peso (N1,Adj1,S,n1) {
nomin = N1(1);
na = |Adj1(nomin)|;
pmin = log2(S(nomin));
for (i=1; i<=na; i++) {
v = Adjl(nomin) (1);
pmin = pmin + log2(S(v));
}
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for (i=2; i<=nl; i++) {
no = N1(i);

p = log2(S(no));

na = |Adj1(no)|;

for (j=1; j<=na; j++) {
Adj1(no) (§);

p + log2(S(v));

A%

p
}

if (p < pmin) {
pmin = p;

nomin = no;

¥

return nomin; minimo.

elimine (N1,Adj1,Adjt,no) {
na = |[Adj1(no)|;
for (i=1; i<=na; i++) {
al = Adj1(no) (i);
for (j=i+1; j<=na; j++) {
a2 = Adj1(no) (j);
na2 = |Adj1(a2)|;
achou = false;
for (k=1; k<=na2; k++) {
if (a1l !'= Adj1(a2)(k)) continue;
achou = true;
break;
}
if (tachou) {
Adj1(al)=Adji(al) U a2;
Adj1(a2)=Adj1(a2) U al;
Adjt(al)=Adjt(al) U a2;
Adjt(a2)=Adjt(a2) U al;

69



}

for (i=1; i<=na; i++) {

al = Adj1(no) (1);
Adj1(al) = Adji(al) - no;
}

N1 -= no;

return (N1,Adj1,Adjt);

70



