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RESUMO

Existem problemas que por natureza possuem resultados incertos, nos quais as variaveis
envolvidas definem a probabilidade de determinado evento acontecer. Um exemplo é o
processo de diagndstico médico, no qual os sintomas do paciente definem a probabilidade da
existéncia de determinada enfermidade. Para este tipo de problema, redes bayesianas podem
ser empregadas como uma maneira simples de representacdo. Com o auxilio desta rede é
possivel simular diferentes resultados alterando as variaveis de entrada, o que se mostra bastante
util para simuladores no ensino. Porém, os softwares para edi¢ao de redes bayesianas existentes
mostram-se com uma usabilidade aquém do necessario para boa parte de seus usuarios. Como
redes bayesianas podem ser empregadas em diversos dominios, 0s usuarios dos softwares para
edicdo nem sempre possuem uma grande experiéncia com computacao e acabam encontrando
dificuldades na criacdo destas redes. O objetivo deste trabalho é fazer uma avaliacdo da
usabilidade dos softwares para edi¢do de redes bayesianas existentes e, a partir dos resultados
dessa avaliacdo, desenvolver um novo software que supra a necessidade de seus usuarios sem
que eles sejam afetados por uma baixa usabilidade. Para que o desenvolvimento desse software
fosse possivel, também foi criada uma biblioteca de inferéncia em redes bayesianas que pode
ser reutilizada em outros projetos. Ao final, foi realizada uma validacéo, utilizando testes de
usabilidade com usuarios, na qual os resultados indicam uma melhora na usabilidade do editor
desenvolvido em relagéo a outros estudados neste trabalho.

Palavras-chave: Redes bayesianas. Usabilidade. Editor.



ABSTRACT

There are problems that by nature have uncertain results, in which the variables involved define
the probability of a given event happen. An example is the medical diagnostic procedure, in
which the patient's symptoms define the likelihood of a certain condition. For this type of
problem, Bayesian networks can be used as a simple way of representation. With the help of
such network, the user can simulate different results by changing the input variables, which
proves to be quite useful for simulators in teaching. However, software for existing Bayesian
networks edition show up with usability below the necessary for most of its users. Because
Bayesian networks can be employed in various fields, users of the software for editing don’t
always have great experience with computing and end up finding difficulties in establishing
such networks. The objective of this study is to evaluate the usability of existing software for
editing Bayesian networks, and from the results of this study, develop a new software that meets
the needs of its users without them being affected by a low usability. In order to make this
software development possible, a Bayesian network inference library that can be reused in other
projects was created. In the end, a validation was performed, using usability tests with users, in
which the results indicate an improvement in the usability of the developed editor in relation to
other softwares studied in this work.

Key words: Bayesian networks. Usability. Editor.
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INTRODUCAO

Existem diversos problemas que devem considerar um nivel de incerteza em sua
resolucdo, por possuirem amostras imprecisas ou teorias incompletas. Para este tipo de
problema, podem ser usados célculos probabilisticos, que trazem resultados com um
determinado grau de confianga. Uma maneira de realizar estes calculos probabilisticos é através
da utilizacdo de redes bayesianas (RUSSEL; NORVIG, 1995).

Redes bayesianas envolvem uma parte qualitativa e outra quantitativa. A parte
qualitativa é representada por grafos aciclicos dirigidos, nos quais 0s nodos representam
variaveis aleatdrias do problema em questdo e as arestas representam as relagdes entre essas
varidveis. A parte quantitativa € definida pelas probabilidades atribuidas a cada estado das
variaveis aleatérias (WIEGERINCK; KAPPEN; BURGERS, 2010).

As redes bayesianas podem ser empregadas na solugdo de qualquer problema que
envolva incerteza. Um exemplo deste tipo de problema é o processo de diagnéstico, no qual um
especialista em determinada area precisa encontrar a causa de um problema a partir dos efeitos
observados (RUSSEL; NORVIG, 1995).

No ensino da salde, o aluno precisa praticar a construgdo de modelos hipotéticos que
relacionem doengas com suas causas e sintomas. E preciso que ele possa avaliar a solugéo e
tomar acdes no decorrer deste processo (SEIXAS et al., 2002). Neste contexto, 0 uso de um
software no qual o aluno possa simular situacdes reais e testar suas acdes em tempo real mostra-

se bastante (til. Para realizar estas simulac@es, 0 uso de redes bayesianas pode ser empregado.

Atualmente, existem softwares que permitem a construcdo e simulacdo de redes
bayesianas. Porém, em um dos projetos em que estas foram empregadas no ensino da saude,
existem relatos de que os alunos encontraram dificuldades na utilizacdo do editor de redes
(MARONI, 2013), o0 que é um indicio de problemas de usabilidade.

Este trabalho propde uma analise nos editores de redes bayesianas existentes, para
identificar boas préaticas de usabilidade presentes em cada um deles, assim como oportunidades
de melhorias. A partir dos dados observados nessa analise, um novo editor serd desenvolvido

aproveitando as oportunidades de melhorias encontradas.

No primeiro capitulo, sera apresentada toda a teoria necessaria para a definicdo e
calculos de redes bayesianas, o que sera fundamental no desenvolvimento do novo editor. No

segundo capitulo, serdo apresentados conceitos de usabilidade e uma metodologia para o
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desenvolvimento do um software com foco em usabilidade. No terceiro capitulo, sera feita a
analise dos editores existentes no mercado, na qual seréo levantados itens que servirdo como
base para melhorias no novo editor. No quarto capitulo, sera apresentado o desenvolvimento do
novo editor de redes bayesianas. Para que fosse possivel realizar o desenvolvimento deste
editor, foi criada uma biblioteca de inferéncia que pode ser reutilizavel em outros projetos no
futuro. Essa biblioteca também esta descrita no quarto capitulo. Por fim, no quinto capitulo

serdo apresentados os resultados da validacao do editor desenvolvido.



1 TEORIA DA PROBABILIDADE E REDES BAYESIANAS

Alguns problemas necessitam de raciocinio probabilistico por envolverem incertezas.
Por exemplo, Russel e Norvig (1995) acreditam que o processo de diagndstico (independente
se for médico, de reparo automobilistico ou qualquer outra &rea) quase sempre envolve
incerteza. Nesses casos, 0 especialista precisa identificar a causa do problema a partir de sinais

e sintomas, ou seja, dos efeitos da causa observada.

Porém, a presenca de um sintoma ndo necessariamente indica com 100% de certeza a
causa do problema. Por exemplo, se um paciente possui dor de dente, hd uma probabilidade de
ele possuir uma cavidade em algum dente, mas ndo ha certeza disto. Nestes casos, uma
representacdo utilizando logica de primeira ordem ndo € o suficiente, é preciso usar teorias

probabilisticas para modelar o problema, pelas seguintes motivos (RUSSEL; NORVIG, 1995):

e Preguica: é muito trabalhoso listar todos os conjuntos de elementos para
construir uma regra sem excec@es e, mesmo que construida, ¢ muito dificil de

trabalhar com regras assim;

e Ignorancia tedrica: ndo existe conhecimento tedrico suficiente sobre o

assunto para criar as regras necessarias;

e Ignorancia pratica: mesmo possuindo as regras necessarias, nao € possivel

testa-las na pratica em todos 0s casos.

Portanto, “a principal vantagem de raciocinio probabilistico sobre o raciocinio l6gico
é o fato de que agentes podem tomar decisbes racionais mesmo guando ndo existe informacao
suficiente para se provar que uma a¢do funcionard” (CHARNIAK apud MAQUES; DUTRA,
2002, p. 2).

Redes bayesianas podem ser utilizadas como uma maneira eficiente para representar o
raciocinio probabilistico. Elas sdo estruturadas na forma de um grafo aciclico dirigido (em
inglés, directed acyclic graph), no qual os nodos representam variaveis aleatorias e as arestas
podem ser interpretadas como a indicacdo de uma relacdo de causa e efeito entre as variaveis.
Utilizando esta rede, inferéncias podem ser feitas para verificar qual a probabilidade de
determinado evento acontecer (NILSSON, 1998).

Este capitulo tem como objetivo apresentar a teoria da probabilidade necessaria para
resolver problemas que envolvem incerteza e de que maneira redes bayesianas podem ser

empregadas para resolver estes problemas.
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1.1  Teoria da probabilidade

1.1.1 Conceitos fundamentais

Quando um problema que envolve incerteza é observado, sdo envolvidas varidveis
aleatorias representadas por Vi, V2, ..., Vk. Os possiveis valores dessas varidveis sao
representados por vi, Va, ..., Vk. EStas varidveis podem ser de diferentes tipos, de acordo com o
problema em questdo (NILSSON, 1998):

e Booleanas: caso representem proposigdes, de dominio “verdadeiro” ou

“falso”;

e Numéricas: caso representem medidas fisicas, como altura, largura,

velocidade, entre outros;
e Categoricas: caso representem categorias, como cores, letras, etc.

Uma funcdo chamada de joint probability function, que mapeia um conjunto de
variaveis em um valor entre O e 1, é representada por p(V1=V1, V2=V2, ..., Vik=Vk) (NILSSON,
1998). Por exemplo, ao considerar trés lancamentos de uma moeda, representados pelas
variaveis M1, Mz e M3, que podem possuir os valores “cara” ou “coroa”, p(M1 = cara) = 0,5,
representando 50% de chance de ser “cara” no primeiro langamento. A probabilidade dos trés
lancamentos resultarem em “cara”, representada por p(M1 = cara, M2 = cara, M3 = cara), é de
0,125.

A definicdo dessas probabilidades pode ser dada a partir do processamento de dados
ou do julgamento de especialistas no dominio, desde que satisfacam o0s seguintes axiomas
basicos da probabilidade (NILSSON, 1998):

i 0 SP(V1=U1,V2=v2,...,Vk=Uk)S1

“ Zp(Vl,VZ,...,Vk) =1
onde o somatorio é sobre todos os valores de todas as variaveis.

A partir dessas definicBes, é possivel montar uma tabela chamada de full joint
distribution, que considera todas as combinag6es de valores para cada variavel. Russel e Norvig
(1995) mostram um exemplo considerando trés varidveis aleatorias de dominio booleano:
“toothache” (paciente possui dor de dente), “catch” (sonda de aco do dentista prende no dente)
e “cavity” (paciente possui cavidade no dente). A tabela referente a este exemplo pode ser

observada no Quadro 1.1.



Quadro 1.1 — Exemplo de full joint distribution para um caso de dor de dente.

toothache -toothache

catch —catch catch =catch
Cavity 0,108 0,012 0,072 0,008
—cavity 0,016 0,064 0,144 0,576

Fonte: Russel e Norvig (1995).
A partir dessa tabela, é possivel responder a questdes como “qual a probabilidade de

um paciente possuir cavidade?” somando todos os valores das células nas quais a variavel
“cavity” ¢ verdadeira. Este processo é chamado de marginalization (RUSSEL; NORVIG,
1995).

p(cavity) = 0,108 + 0,012 + 0,072 + 0,008 = 0,2 (1.1)

Também é possivel obter a probabilidade de que variaveis diferentes estejam um
determinado estado ao mesmo tempo. Por exemplo, para obter a probabilidade de um paciente

possuir cavidade e ndo possuir dor de dente, o seguinte calculo pode ser feito:

p(cavity, ~toothache) = 0,072 + 0,008 = 0,08 (1.2)

1.1.2 Probabilidade condicional

Caso o valor de alguma variavel seja conhecido, ele pode ser utilizado para obter a
probabilidade de que outras varidveis aconte¢cam. Para isso, utiliza-se a probabilidade
condicional. A probabilidade de Vi dado V;j é representada por p(Vi| V;) e seu valor € definido
ela seguinte equacdo (NILSSON, 1998):

p(Vi, V)

1.3
p(V}) (139

p(Vi|v;) =
Por exemplo, caso seja conhecido que um paciente possui dor de dente, essa

informacdo pode ser utilizada para calcular a probabilidade de que ele possua uma cavidade.

cavity, toothache 0,12
plcavity ) 01206 (1.4)
p(toothache) 0,2

p(cavity|toothache) =

Ou seja, a probabilidade de um paciente possuir cavidade é de 0,2, mas, caso seja
sabido que ele possui dor de dente, essa probabilidade sobe para 0,6. Este tipo de calculo
envolvendo probabilidade condicional é chamado de inferéncia probabilistica (NILSSON,
1998).
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A equacdo da probabilidade condicional também pode ser escrita na forma da regra do
produto (RUSSEL; NORVIG, 1995)

pr(Vi,V)) = p(VilVpp(V)) (15)

e aplicada de forma geral como (NILSSON, 1998)

k
PV Vs Vi) = | | POV - V) (1.6)
i=1

Aplicando essa regra no problema da consulta ao dentista, tem-se que:

p(cavity, catch, toothache) (1.7)

= p(cavity|catch, toothache)p(catch|toothache)p(toothache)

Utilizando a regra do produto e considerando que p(A, B) = p(B, A), a seguinte

equacao pode ser escrita:
p(VoV;) = p(ViV))p(v;) = p(Vj[Vi)p(V) = p(V, V1) (18)
A partir dessa equacdo, € obtida a chamada de regra de Bayes (NILSSON, 1998):

p(iV) == 5

A regra de Bayes pode ser Gtil na préatica para o processo de diagnostico. Ela pode ser

reescrita como:

p(efeito|causa)p(causa)
p(efeito)

p(causalefeito) = (1.10)

Por exemplo, caso o médico saiba que a meningite causa torcicolo em 70% dos casos,
gue a probabilidade de um paciente possuir meningite é de 1/50000 e que a probabilidade de
um paciente possuir torcicolo é de 1%, pode-se calcular (RUSSEL; NORVIG, 1995):

0,7 x 0,00002
! ! = 0,0014 1.11
0,01 ( )

p(meningite|torcicolo) =
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Ou seja, a probabilidade de um paciente possuir meningite caso possua torcicolo é de
0,14%.

1.1.3 Independéncia

Algumas variaveis podem ndo ter relagdo com as outras, dependendo do problema
modelado. Seguindo o exemplo da consulta ao dentista, caso fosse adicionada uma variavel
categoérica “clima” com 4 estados possiveis, a tabela de probabilidades teria que ser expandida
para 32 células. Usando a regra do produto, obtém-se a seguinte equacao:

p(cavity, catch, toothache, cloudy) (1.12)

= p(cloudy|cavity, catch, toothache)p(cavity, catch, toothache)

Além disso, as outras varidveis sdo independentes do clima, pois ndo tem nenhuma

influéncia nele, portanto:
p(cloudy|cavity, catch, toothache) = p(cloudy) (1.13)

Essa propriedade é chamada de independéncia absoluta (RUSSEL; NORVIG, 1995).
Isso permite que seja feita a seguinte separacao:

p(cavity, catch, toothache, cloudy) (1.14)

= p(cavity, catch, toothache)p(cloudy)

Desta forma, ao invés de construir uma tabela com 32 valores, pode-se manter a tabela
de 8 valores e criar uma outra de 4 valores para o clima. Para calcular as probabilidades, basta
usar as tabelas separadamente e multiplicar o valor de cada uma. Porém, este tipo de
independéncia ndo é tdo comum na pratica (RUSSEL; NORVIG, 1995). A independéncia

condicional ocorre mais frequentemente.

Pode-se dizer que uma variavel V é condicionalmente independente de um conjunto
de variaveis Vi, dado um conjunto de variaveis V;j, se p(V|Vi, Vj) = p(V|V;j). Para representar
isto, € usada a notacdo I(V, Vi|Vj). Isso significa que se o valor de V; for conhecido, Vi ndo
influencia em nada a probabilidade de V (NILSSON, 1998).

Por exemplo, para diagnosticar o problema de um carro ndo ligar, podem ser

consideradas as seguintes variaveis:
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e vazamento: probabilidade de haver um vazamento no tanque de gasolina do

carro;
e gasolina: probabilidade de haver gasolina no carro;
e liga: probabilidade do carro ligar ao girar a chave.

Para a analise completa do problema, muitas outras variaveis deveriam ser
consideradas (probabilidade das mais diversas falhas no motor, probabilidade de o motorista
ter esquecido de abastecer, etc.), mas para ilustrar a independéncia condicional este conjunto
basta. Neste cenario, a probabilidade de haver vazamento influencia na probabilidade de ndo
haver gasolina, que por sua vez influencia na probabilidade do carro ndo ligar. Desta forma,
pode-se dizer que, indiretamente, a variavel “vazamento” influencia a variavel “liga”. Porém,
caso seja sabido se o carro possui ou ndo gasolina, a variavel “vazamento” nao influencia em
nada na probabilidade da variavel “liga”. Portanto, a variavel “liga” é condicionalmente

independente da variavel “vazamento” dada a variavel “gasolina”, o que ¢ representado por:
I(liga, vazamento|gasolina) (1.15)

Ao considerar duas varidveis condicionalmente independentes, Vi e Vj, dado um

conjunto de variaveis V, a seguinte equacdo pode ser feita:
p(VuVi|v) = p(ViIVIp (V) (1.16)

Essa equacdo pode ser aplicada de forma geral, dado um conjunto de variaveis Vy, ...,
Vi, no qual todas as varidveis sdo condicionalmente independentes das outras dado um conjunto
de variaveis V, da seguinte maneira (NILSSON, 1998):

k
p(Va, Vg, o0, VilV) = Hp(ViW) (1.17)
i=1

A independéncia condicional é aproveitada para uma representacdo mais simples de

problemas probabilisticos em estruturas chamadas de redes bayesianas.

1.2  Redes bayesianas

Para resolver problemas probabilisticos, a tabela representando a full joint distribution
pode ser utilizada. Porém, quanto mais variaveis sao adicionadas ao problema, o nimero de

entradas nessa tabela cresce exponencialmente. Problemas reais tendem a ter um ndmero
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relativamente grande de variaveis, 0 que torna essa abordagem ineficiente e muitas vezes
invidvel. Para uma representacdo mais simples deste tipo de problema, aproveitando as
propriedades de independéncia entre as variaveis, podem ser utilizadas redes bayesianas
(RUSSEL; NORVIG, 1995).

1.2.1 Representacdo e calculo

Redes bayesianas sdo representadas por grafos aciclicos dirigidos, com a seguinte
especificacdo (RUSSEL; NORVIG, 1995):

1. Cada nodo representa uma variavel aleatoria;
2. Se houver uma aresta do nodo X ao nodo Y, X é considerado pai de Y;

3. Cada nodo contéem uma distribuicdo de probabilidade condicional que

quantifica o efeito de seus pais em suas probabilidades.

A topologia da rede especifica quais séo as relagcdes de independéncia condicional
entre as variaveis observadas. Cada variavel representada por um nodo, dados os valores das
variaveis representadas pelos seus nodos pais, é condicionalmente independente de todas as

outras variaveis que nao sejam descendentes dela.

As arestas que conectam os nodos da rede podem ser interpretadas como uma relagéo
de causa e efeito, na qual o nodo pai € a causa do efeito representado pelo nodo filho. Este tipo
de interpretacdo € muito proximo do raciocinio que seres humanos especialistas em alguma area

utilizam, portanto, a representacdo é feita de forma natural (NILSSON, 1998).

A construcdo de uma rede bayesiana envolve duas partes, sendo uma qualitativa e a
outra quantitativa. A parte qualitativa é a estrutura do grafo que representa a rede. A parte
quantitativa é representada pelas tabelas de probabilidade associadas a cada variavel. Essa
especificacdo pode ser inferida de dados, construida manualmente por um especialista ou uma
mistura das duas alternativas (WIEGERINCK; KAPPEN; BURGERS, 2010).

A problema da consulta ao dentista, apresentado anteriormente, pode ser representado

por uma rede bayesiana com a estrutura apresentada na Figura 1.1.
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tonthache @

Figura 1.1 — Estrutura de uma rede bayesiana
Fonte: Russel e Norvig (1995)

Nesta rede, pode-se dizer que as variaveis “toothache” e “catch” sdo condicionalmente
independentes dada a variavel “cavity”, pois ndo ha nenhuma ligacéo direta entre elas, apenas
indiretamente por meio de “cavity”. Seguindo o raciocinio de causa e efeito, pode-se interpretar
essa rede dizendo que a variavel “cavity” ¢ a causa dos efeitos “toothache” e “catch”. Além
disso, como ndo hd nenhuma ligagdo da variadvel “weather” com as outras, fica caracterizado

que existe uma independéncia incondicional (ou absoluta) entre elas.

Além dessa representacao das relacdes de independéncia entre as variaveis, € preciso
associar uma tabela de probabilidade condicional (do inglés conditional probability table, ou

simplesmente CPT) a cada uma delas.

Russel e Norvig (1995) apresentam um exemplo que ilustra essa definicdo. Este
exemplo representa um problema relacionado ao acionamento de um alarme em uma residéncia

e envolve cinco varidveis aleatorias:
e burglary: probabilidade de haver um roubo na residéncia;
e earthquake: probabilidade de haver um terremoto;
e alarm: probabilidade de o alarme ser acionado;
e john_calls: probabilidade de John ligar avisando que o alarme foi acionado;
e mary_calls: probabilidade de Mary ligar avisando que o alarme foi acionado.

A Figura 1.2 mostra a rede bayesiana criada e as CPTs associadas a cada um dos nodos.
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burglary  -burglary
0.001 0.999

earthgquake

earthquake  -earthquake

0.002 0.998
burglary earthquake | alarm -alarm
true true 0.95 0.05
true false 0.94 0.06
false true 0.29 0.71
false false 0.001 0.999
alarm mary —-mary

true 0.70 0.30
false 0.01 0.99

alarm john  =john
true 090 0.10 i john_calls
false 0.05 0.95

Figura 1.2 — Estrutura de uma rede bayesiana com CPTs
Fonte: Russel e Norvig (1995)

Como esta rede possui 5 variaveis de dominio booleano, caso 0 mesmo problema fosse
representado utilizando a full joint distribution, teriam que ser considerados 32 (2°)
possibilidades. Por aproveitar as relagfes de independéncia condicional, 0 mesmo problema
pode ser representado pela rede bayesiana, somando as possibilidades de cada uma das CPTs,
considerando 20 possibilidades, o que mostra uma reducdo significativa no tamanho do
problema. Como o crescimento da full joint distribution em relacdo ao nimero de variaveis é
exponencial, quanto maior o nimero, a utilizacdo de redes bayesianas tende a trazer uma
reducdo ainda maior no tamanho. Além disso, por trabalhar com tabelas menores ao invés de

uma unica tabela, o gerenciamento delas torna-se mais simples.

Para que sejam calculadas as probabilidades de todos os nodos da rede bayesiana,
utiliza-se a seguinte formula (NILSSON, 1998):

k
p(Vi,Vy, o, Vi) = np(Vi|Pais(Vi)) (1.18)

Utilizando essa formula € possivel montar uma full joint distribution para qualquer
rede bayesiana e utilizar os mesmos calculos da teoria da probabilidade para realizar inferéncias
na rede. Por exemplo, no caso do alarme, caso seja sabido que John e Mary ligaram avisando

que o alarme tocou, pode-se calcular a probabilidade de que tenha ocorrido um roubo da
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sequinte forma, utilizando a propriedade da probabilidade condicional (para simplificar, as

variaveis foram abreviadas em suas letras iniciais):

p(B.J, M) (1.19)

p(B|J, M) =0 M)

Para calcular p(B, J, M), deve-se considerar todas as combinac6es de estados possiveis

em que B, J e M sejam verdadeiros:

p(B) x p(E) X p(A|B,E) X p(J|4) X p(M|A)

p(B) X p(=E) X p(A|B, =E) x p(J|A) x p(M|A)
p(B) X p(E) X p(=A|B,E) X p(J|=4) X p(M|-4)
p(B) X p(=E)p X (=A|B, =E) X p(J|=4) x p(M|-A)

(1.20)

Feito isso, os valores para cada probabilidade, obtidos por meio das CPTs atribuidas a

cada variavel, devem ser multiplicados, o que retorna os seguintes valores:

0,001 x 0,002 x 0,950 x 0,900 x 0,070 = 0,000001197
0,001 x 0,998 x 0,940 x 0,900 x 0,070 = 0,0005910156
0,001 x 0,002 x 0,050 x 0,050 x 0,010 = 0,00000000005
0,001 x 0,998 x 0,060 x 0,050 x 0,010 = 0,00000002994

(1.21)

Somando estes valores, obtém-se 0,00059224259. Seguindo 0 mesmo processo, tem-
se que p(J, M) =0,002084100239. Portanto:

B,J,M)  0,00059224259
P I _ = 0,2842 (1.22)
p(,M) ~ 0,002084100239

p(B|J,M) =

Isso significa que, sabendo que John e Mary ligaram avisando que o alarme foi

acionado, a chance de um roubo ter ocorrido é de aproximadamente 28%.

1.2.2 Utilizagdo

Redes bayesianas podem ser utilizadas nas mais diversas areas que necessitem de
raciocinio probabilistico. Uma dessas areas € no processo de diagnostico medico, no qual o
paciente possui uma série de sinais e sintomas que indicam as probabilidades de ele possuir
doencgas presentes em um determinado conjunto (MARQUES; DUTRA, 2002). Para auxiliar
este processo de diagndstico, tanto na pratica quanto no ensino, pode ser utilizado algum
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software que interprete os sinais e sintomas e realize inferéncias para calcular as probabilidades
(SEIXAS et al., 2002).

No contexto do ensino, o aluno de medicina precisa praticar a construcao de modelos
hipotéticos que relacionem doengas com as suas causas e sintomas, além de avaliar a situacéo
e tomar decisbes ao longo deste processo. Considerando uma abordagem construtivista de
ensino, na qual o conhecimento deve ser construido por cada individuo e ndo passado de uma
pessoa para a outra, o uso de simuladores virtuais mostra-se bastante util. As redes bayesianas
sdo uma representacdo natural para o conhecimento probabilistico, portanto, elas podem ser

aplicadas nesses simuladores (SEIXAS et al., 2002).

Atualmente, existem projetos que utilizam redes bayesianas com este intuito. Alguns
exemplos sdo o0 AMPLIA (SEIXAS, 2005), o SimDeCS (BARROS et al., 2012) e o Health
Simulator (LIMA et al., 2015). A seguir, eles serdo brevemente apresentados, bem como a

tecnologia utilizada para empregar o uso de redes bayesianas.

O AMPLIA é um projeto no qual o aluno representa seu raciocinio de diagndstico por
meio de uma rede bayesiana e este raciocinio € avaliado por agentes inteligentes (SEIXAS,
2005). O editor de redes bayesianas do AMPLIA € baseado no editor grafico para redes
bayesianas SEAMED, aplicacéo desktop desenvolvida em Delphi 6.0 (FLORES, 2005).

O SimDeCS € um simulador no qual um especialista constri uma rede bayesiana
baseada em uma diretriz clinica. Apos isso, o professor monta um caso clinico que utiliza o
conhecimento modelado nesta rede bayesiana. Posteriormente, na forma de um jogo sério, 0
aluno de medicina realiza um atendimento a um paciente virtual conforme descrito neste caso
clinico. Este processo € avaliado por agentes inteligentes na forma de uma negociacao
pedagogica (FONSECA, 2013). Neste projeto, a inferéncia de redes bayesianas é feita pelo
UnBBayes e a edicdo delas é feita pelo software Hugin. Ambos serdo apresentados no terceiro

capitulo deste trabalho.

O Health Simulator € um software do tipo paciente virtual, com o intuito de auxiliar
no ensino na area da sadde. A sua estruturacdo quanto a modelagem do problema é semelhante
ao SimDeCS, no qual um especialista cria uma rede bayesiana que é utilizada pelo professor na

montagem de um caso clinico para a simulagdo. Porém, segundo Lima et al. (2015, p. 286),
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a experiéncia adquirida no desenvolvimento do SIACC e SimDeCS mostrou que era
necessario desenvolver um simulador mais realistico, que forneca mais liberdade ao
aluno para testar suas hipoteses diagndsticas e experimentar na pratica o que este
encontraria na area da sadde.

Conforme relatado por Maroni (2013), o fato do aluno usuario do AMPLIA precisar
utilizar um editor de redes bayesianas para modelar suas hipdteses muitas vezes atrapalha o
objetivo da aprendizagem, pois ele encontra dificuldades de utilizag&o. Isto é um indicativo de

que o editor utilizado no AMPLIA possui problemas de usabilidade.

Apesar de o SimDeCS ter removido do aluno a tarefa de edicédo de redes, o especialista
na area ainda precisa cria-las e edita-las. Como a montagem do caso clinico e a simulacdo do

atendimento médico dependem dessa edicdo, é essencial que ela esteja correta.

Como o Health Simulator mantém o conceito de modelagem do conhecimento do
especialista utilizando redes bayesianas, surge a necessidade de um editor com foco em
usabilidade, para que possa ser utilizado por especialistas que ndo possuam necessariamente

um conhecimento aprofundado em computacao.

No terceiro capitulo, serdo apresentados alguns dos editores de redes bayesianas
existentes no mercado. No proximo capitulo, serdo apresentados conceitos de usabilidade que

serdo utilizadas para a avaliacdo destes trabalhos relacionados.



2 USABILIDADE

Este capitulo tem como objetivo apresentar os conceitos de usabilidade relevantes para
a avaliacdo dos softwares para criacdo e edicdo de redes bayesianas existentes no mercado.
Além desses conceitos, sera apresentada uma metodologia para construgdo de projetos com
foco em usabilidade. Esta metodologia sera utilizada no desenvolvimento do novo editor de
redes bayesianas que, com base na avaliacdo das alternativas existentes, apresente melhorias

em relacdo a elas.

2.1 Conceitos de usabilidade

Anorma NBR ISO/IEC 9126-1 (2003) define um modelo para a qualidade do software
em que seus atributos sdo classificados em seis categorias: funcionalidade, confiabilidade,
usabilidade, eficiéncia, manutenibilidade e portabilidade. Nesta norma, a usabilidade ¢é definida
como a “capacidade do produto de software de ser compreendido, aprendido, operado e atraente
ao usuario, quando usado sob condicdes especificas” (NBR ISO/IEC 9126-1, 2003, p. 9).

Para Reiss (2015, p. xvii, traducdo nossa), “Usabilidade lida com a habilidade de um
individuo realizar uma tarefa especifica ou meta mais ampla enquanto “usa” o que vocé estiver
investigando, melhorando ou desenvolvendo”. Nesta defini¢cdo had um foco maior no fato de que
0 usudrio esta tentando realizar uma tarefa enquanto usa o software, e este objetivo deve ser

atingido.

A norma ISO/IEC 9241-210 (2010) define usabilidade como uma medida para como
um sistema, produto ou servigo pode ser usado por usuarios especificos para atingir objetivos
especificos com eficécia, eficiéncia e satisfagdo em um determinado contexto de uso. Essa

norma ainda detalha o significado dos seguintes termos:

e Eficacia: precisdo e plenitude com que o0s usuarios atingem objetivos

especificos;

e Eficiéncia: recursos gastos em relacdo a eficacia, quanto menos recursos

gastos, maior a eficiéncia;

e Satisfacdo: auséncia de desconforto e atitudes positivas em relagdo ao uso do

produto.

Desta forma, a usabilidade, além de medir a capacidade de um usuario atingir seus

objetivos enquanto usa determinado software, também considera a que ele deve atingir estes
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objetivos da maneira mais eficiente possivel, ou seja, gastando o minimo de recursos. Estes
recursos envolvem tempo, dinheiro, esforco mental, entre outros. Além disso, um produto com

boa usabilidade considera que o usuario ficara satisfeito durante o uso.

Preece, Rogers e Sharp (2005) consideram que, para obter uma boa usabilidade, o

software deve atingir seis metas, sendo elas:

e Eficacia: meta bastante geral que mede o qudo bom o software é em fazer o
que se espera dele. Um software que possua uma boa eficacia permite que o

usuario atinja seus objetivos com resultados satisfatorios;

e Eficiéncia: refere-se a medir se a maneira como o software auxilia seus
usuérios a realizarem as tarefas é a mais produtiva. Por exemplo, se uma
funcionalidade usada frequentemente exige um nimero excessivo de passos
para ser concluida, ela poderia ser mais eficiente reduzindo este nimero de

passos;

e Seguranca: protege o usuario de condicGes perigosas e situacdes indesejaveis.
Um exemplo seria quando um usudrio pressiona acidentalmente a tecla para
apagar um arquivo, uma mensagem de confirmacdo pode ser adotada como
uma medida de seguranca para que isso somente aconteca apds O usuario

confirmar que é isso mesmo o que ele deseja;

e Utilidade: considera se o software prové as funcionalidades necessarias para
que o usuario realize a tarefa da maneira que deseja. Por exemplo, um software
de desenho que ndo proporcione ao usuario a capacidade de utilizar as maos
livres, obrigando o uso do mouse, para determinado publico, mostra-se com

uma utilidade baixa;

e Capacidade de aprendizagem: refere-se a quédo facil é aprender a usar o
software em questdo. O tempo que 0s usuarios estdo dispostos a investir no
aprendizado de um software pode variar. Quanto mais complexo é o software
e mais valor ele agrega ao usuario, um tempo maior para 0 aprendizado o
usuario tende a dispor. Porém, é importante tentar diminuir esse tempo,

deixando o uso das funcionalidades principais da maneira mais clara possivel;
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e Capacidade de memorizacgdo: esta meta é importante quando o usuario nao
usa o sistema de maneira frequente, pois quando retornar, ndo tera que
relembrar, possivelmente com a ajuda de alguém, onde fica cada recurso que
ele deseja. Quando as agdes que 0 USUArio precisa executar sdo obscuras ou

ilégicas, a sua capacidade de memorizacgéo é reduzida.

Preece, Rogers e Sharp (2005) também consideram que, além das metas decorrentes
da usabilidade, é preciso considerar as metas decorrentes da experiéncia do usuério. A
diversidade de tecnologias (como realidade virtual, internet e computacdo mavel), aplicadas a
diferentes areas, trouxeram um novo conjunto de interesses para 0S usuarios. Os usuarios
esperam sistemas que sejam satisfatérios, agradaveis, divertidos, interessantes, (Uteis,
motivadores, esteticamente apreciaveis, incentivadores de criatividade, compensadores e

emocionalmente adequados.

Muitas vezes essas metas sdo conflitantes com as metas de usabilidade. Por exemplo,
uma funcionalidade pode ser apresentada de maneira mais divertida para o usuario, porém
menos eficiente. Da mesma forma, talvez possa ser impossivel que o sistema seja seguro e
divertido a0 mesmo tempo. E necessario avaliar as opgdes dentro do contexto de uso, tarefas a

serem realizadas e perfil de usuério, para entdo escolher a mais adequada.

Jha e Duffy (2002) realizaram um estudo no qual identificaram as chamadas dez regras
de ouro para o desenvolvimento de software para a educacdo médica. O Quadro 2.1 mostra
essas regras. Conforme descrito no subcapitulo 1.2.2, é comum o uso de redes bayesianas na
area do ensino da salde, portanto, as pessoas envolvidas no ensino da salde mostram-se como
potenciais usuarios para um editor de redes bayesianas. Devido a isso, é importante que essas

regras sejam observadas durante o desenvolvimento do editor.

A usabilidade pode ser um fator decisivo no sucesso de um produto. Se o0 usuario tiver
uma ma experiéncia de uso com determinado produto, ele geralmente deixara de uséa-lo. Caso
a experiéncia de uso for mediana e um competidor possuir um produto que proporcione uma

experiéncia melhor, o usuario tendera a trocar para o produto do competidor (GARRET, 2011).
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Quadro 2.1 — Dez regras de ouro para o desenvolvimento de software para a educagdo médica.

Regral | Conteudo deve ser adequado para o propdsito educacional, de bons padrdes e
relevante para a prética clinica.

Regra 2 | Conteudo deve ser baseado em evidéncias, e ndo em opinides.

Regra 3 | Use hypermedia e hypertext para promover o conhecimento.

Regra 4 | Garanta que a apresentacdo seja interessante, agradavel e desafiadora.

Regra 5 | Use multimidia apropriada.

Regra 6 | Use uma configuragdo baseada em problemas.

Regra7 | O conteldo e tarefas devem simular habilidades de analise e solucdo de
problemas.

Regra 8 | O produto deve ser amigavel e de facil navegacéo.

Regra 9 | Fornega o impulso adequado para o0 uso.

Regra 10 | Mantenha os custos baixos e cronograma de produgéo rigoroso.
Fonte: Jha e Duffy (2002, traducdo nossa).

2.2  Principios de design

A usabilidade pode ser avaliada também pelos principios de design. Os principios de
design séo derivados de uma mistura de conhecimento tedrico, experiéncia e senso comum.
Eles tendem a ser escritos de maneira prescritiva, sugerindo o que deve ou néo ser utilizado.
Né&o especificam como projetar uma interface real, mas servem como itens que devem ser
considerados ao projetar uma (PREECE; ROGERS; SHARP, 2005). Os mais comuns, descritos

por Norman (1988), serdo demonstrados a seguir.

e Visibilidade: quanto mais visiveis forem as funcGes, mais rapidamente 0s
usuarios saberdo como proceder. Se elas estiverem escondidas, € mais dificil
de encontra-las e saber como utiliza-las (PREECE; ROGERS; SHARP, 2005);

e [Feedback: se refere ao retorno de informacdes decorrentes das acgdes
realizadas. O feedback pode ser de varios tipos, como audio, verbal, visual e
combinagdes entre eles. Utilizar o feedback de maneira certa pode proporcionar
0 nivel de visibilidade adequado para a interagdo do usuario (PREECE;
ROGERS; SHARP, 2005).

e RestricOes: refere-se a delimitar quais acdes o usuario pode tomar em
determinado momento. Um exemplo desse principio acontece quando opgoes
de um sistema ficam desativadas por determinado motivo. Com a reducdo de
opcOes incorretas que o usuario pode tomar, a chance de erros € reduzida
(PREECE; ROGERS; SHARP, 2005).
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e Mapeamento: refere-se a relacdo entre os controles e seus efeitos no mundo.
Um exemplo de bom mapeamento sdo as setas do teclado (controles) e seus
efeitos (mover o cursor para uma direcdo). A tecla que move o cursor para cima
fica em cima das outras, a que move para esquerda fica na esquerda, etc. Desta
forma, ha um mapeamento natural na maneira em que elas estdo dispostas com
os resultados que elas produzem. Caso as teclas estivessem dispostas de outra
maneira, 0 mapeamento com o0s resultados poderia ndo ser tdo natural
(PREECE; ROGERS; SHARP, 2005).

e Consisténcia: diz respeito a projetar interfaces que sejam semelhantes para a
realizacdo de tarefas semelhantes. Um dos beneficios de interfaces consistentes
é que sdo mais faceis de aprender e usar. (PREECE; ROGERS; SHARP, 2005).

2.3  Testes de usabilidade

Para Krug (2006), um teste de usabilidade caracteriza-se quando é mostrado algo
(independente se for um site, um prototipo ou rascunhos) a um usuario por vez, e solicitado
para que este usuario, ou descobrir o que foi mostrado é, ou tentar usa-lo para realizar

determinada tarefa.

Além disso, Krug (2006) acredita que o numero ideal de usuérios por rodada de testes
de usabilidade é trés, no maximo quatro. Isto é justificado por dois motivos. Um deles é que 0s
primeiros trés usuarios normalmente encontrardo quase todos os problemas realmente
relevantes. O outro motivo é que € mais importante realizar varias rodadas de testes do que
poucas rodadas, e um numero pequeno de usuarios favorece isto. Desta forma, tem-se um
processo mais iterativo, onde os problemas encontrados pelos usuarios séo corrigidos entre uma

rodada e outra.

Reiss (2012) considera que o método preferido para testes de usabilidade sdo os testes
think aloud. Neste tipo de teste, é solicitado ao usuario realizar determinadas tarefas, como
preencher um formulario, procurar uma informac&o, etc. Estas tarefas definem o protocolo do
teste. Feito isso, é solicitado que o usuario diga em voz alta o que estd pensando enquanto
realiza as tarefas definidas. A partir das informacdes ditas pelo usuario, é possivel identificar
em quais pontos ele teve dificuldade de entendimento, para que esses pontos possam ser

melhorados. Caso o usuario fique em siléncio, o observador deve fazer perguntas do tipo:
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e O que vocé esta pensando agora?
e Para onde vocé esta olhando?
e O que vocé quer fazer no momento?

Para a escolha dos usuarios, o ideal é que sejam do publico alvo do produto que esta
sendo produzido. Porém, tanto Reiss (2012) quanto Krug (2006) concordam que, se nao for
viavel a presenca de um usuario do publico alvo especifico em todas as rodadas de testes, é
preferivel que sejam escolhidos usuarios de outras &reas mesmo assim. O observador deve estar

ciente disso e interpretar os resultados dos testes de acordo.

2.4 Metodologia para construcdo de projetos com foco em usabilidade

O Projeto E é uma metodologia para guiar o desenvolvimento de projetos com
interfaces graficas amigaveis (MEURER; SZABLUK, 2010). A estrutura da metodologia tem
como base o modelo definido por James Jesse Garret (2003), e divide o projeto em seis etapas:

estratégia, escopo, estrutura, esqueleto, estética e execucao.

O Projeto E nédo é necessariamente um processo sequencial, ou seja, é possivel alterar
0s itens pertinentes a cada uma das etapas em qualquer momento do projeto (MEURER,;

SZABLUK, 2010). A Figura 2.1 mostra as etapas que constituem o Projeto E.

Definicdo do sistema Wireframes Estruturais Implantagao
Posicionamento da Wireframes Arquitetural Testes
linguagem grafico-visual Wireflows das tarefas Melhorias
Painel de diferencial semantico

Estratagia Esqueleto Estétic:

( =

Projeta Preliminar Organograma Diagramagao e composicao

Contextualizacio Definicio das ferramentas Identidade Grafico Visual

Analises e tartefas logografia, tipografia, pictografia

Lista de verificacdo cromografia e iconografia

Figura 2.1 — Etapas do Projeto E original
Fonte: Meurer e Szabluk (2010)

Na versdo atual do Projeto E, foi feita uma reestruturacéo das etapas, com a finalidade
de ser melhor adaptada a um contexto de ensino e aprendizagem (MEURER, 2014). Nessa

reestruturacdo, as etapas que constituem o projeto sdo: contextualizagdo, desconstrucéo,
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verificacédo, reconstrucdo, diferenciacao, identidade, desenvolvimento e validagdo. A Figura 2.2

apresenta as etapas ap0s a reestruturagao.

Projeto E Projeto E Agoes Habilidades
Meurer e Szabluk (2013 como modelo de ABP de cada etapa requeridas
Estratégia Contextualizacao Indantificar, compreander @ mativar Comunicaco
Descon StrUl;a' o Investigar, obsenvar e analisar am detalhes Imvestigagio
'I.I'Eriﬁ{ai;a'l::. Entender restriches, mquisitos @ possibiidades Argurnentagio
|“|| NGRS TIA
. Discussho
ESE DFH:I RII'L"CDFISEFIIJ u;a-:: Dietiir, conceituar, onganizar, esquematizar, desenbar Expressdo Grifica
Estrutura Diferencia a0 Posicionar e diferenciar Sanga Estébico
E SEIUEIE'[CI Aellaxio
Colaboragio
g . Pensamentd CAitico
Estética ldentidade Promover e destacar através da onginalidade Planajamento
Projefagdc
Execucao Desenvalvimento Modelar & projetar Autogestdo
" . Autoavaliagao
Valid aCao Testar @ redifunir

Apresentagio

Figura 2.2 — Etapas do Projeto E apds reestruturacéo
Fonte: Meurer (2014)

Para o desenvolvimento do novo editor de redes bayesianas com foco em usabilidade,

sera utilizado o Projeto E com algumas modificacdes, pois alguns itens definidos em suas etapas

néo se aplicam ao escopo deste trabalho. Por exemplo, na etapa de contextualizagéo, o Projeto

E define a tarefa de definicdo de papéis da equipe (MEURER, 2014). Essa etapa ndo sera

realizada pois o trabalho serd desenvolvido por um Gnico aluno e ndo € preciso uma

documentacao que permita a integracdo de equipes. Ainda assim, 0 método possui uma série de

tarefas relevantes que auxiliardo no desenvolvimento de um editor de redes bayesianas com

foco em usabilidade. A seguir, as etapas e tarefas que constituem o Projeto E serdo apresentadas.

2.4.1 Contextualizacdo

O objetivo da etapa de contextualizagdo é identificar, definir e delimitar o problema

(MEURER, 2014). Dentre as tarefas definidas nessa etapa, seréo executadas as seguintes:

Situagdo inicial bem definida (SIBD) e situagéo final bem definida
(SFBD): para ter uma SIBD, e preciso identificar qual o produto a ser
desenvolvido e por quem e em quais situacoes ele sera utilizado. Para a SFDB,
é preciso identificar quais tecnologias, processos de construcéo e incentivos de

uso serdo aplicados;
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e Taxonomia: é uma forma de classificar os requisitos envolvidos no projeto.

Um exemplo de taxonomia pode ser observado na Figura 2.3;

e Equalizacdo dos fatores projetuais: definir a importancia de um ou mais
fatores relevantes ao design do projeto, sendo eles: antropoldgicos, ecoldgicos,
ergondmicos, econdmicos, mercadologicos, tecnoldgicos, filoséficos,

geomeétricos e psicoldgicos.

Display
Desktop
Mobile
s03IMRS
|eU0IIN}IISU|

Figura 2.3 — Exemplo de taxonomia
Fonte: Meurer (2014)

2.4.2 Desconstrucao

Nesta etapa, sdo feitas profundas investigacOes, analises e avaliacdes de conteldo,
conceitos e contextos que possam servir de referéncia para influenciar o desenvolvimento do
projeto. Nesta etapa, produtos similares sdo analisados. O resultado da desconstrucdo serve
como base para uma argumentacdo coerente nas tomadas de decisdo futuras do projeto
(MEURER, 2014). Algumas das atividades da desconstrucao s&o:

e Similares e referéncias: envolve o estudo de projetos similares, que permite
situar o produto em relagao a outros existentes no mercado. E importante para

evitar reinvencdes. E recomendado que a analise ndo seja apenas por produtos
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similares do mesmo nicho em questdo, mas que sejam incluidos outros
produtos que sirvam de referéncias relevantes ao projeto. Para cada produto, €
preciso identificar e descrever pontos positivos e negativos. A partir disso, 0s
produtos podem ser classificados em relacdo a sua usabilidade e

funcionalidades, para que sejam identificadas quais séo boas referéncias;

e Linhado tempo: é preciso avaliar a linha do tempo de produtos similares para
que tendéncias evolutivas sejam observadas. Os aspectos observados podem
ser tecnoldgicos, estruturais, funcionais, estéticos, entre outros. A partir dessa
observacao, € possivel prever situacdes futuras, tanto oportunas gquanto
indesejaveis;

e Comparativa de funcionalidades: a partir das referéncias selecionadas, é
preciso criar um comparativo de ferramentas e funcionalidades presentes em
cada uma delas, identificando as com maior relevancia. Os itens encontrados

podem servir de referéncia para o desenvolvimento de produtos futuros;

e Da identidade gréafico-visual: constitui uma analise da identidade grafico-
visual das referéncias selecionadas. A identidade grafico-visual é constituida
por quatro elementos institucionais: logotipo, simbolo, cores padrdo e

tipografia.

2.4.3 Verificacdo

Na etapa de verificacdo, com base nos resultados obtidos na etapa de desconstrucdo,
deve ser definida uma lista de restricdes, requisitos e possibilidades a serem consideradas no
novo produto (MEURER, 2014).

2.4.4 Reconstrugdo

Esta fase caracteriza o inicio do desenvolvimento do novo produto. Segundo Meurer
(2014), o objetivo desta etapa é definir e conceituar a arquitetura informacional do produto,
organizar e hierarquizar os conteudos, planejar e esquematizar o modelo interacional, desenhar
o fluxo de tarefas que constituem as ferramentas e funcionalidades e estabelecer a estrutura das

telas. Estes objetivos podem ser atingidos por meio das técnicas apresentadas a seguir.
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e Definicdo das ferramentas, funcionalidades e conteudos: € preciso
estabelecer a organizacdo, hierarquia e inter-relacdo entre conteudos,
funcionalidades e ferramentas, dividindo-os em categorias ou mdédulos. A

partir dessa definigdo, € possivel ter uma ideia correta do escopo;

e Wireframes, wireflows e casos de uso: wireframes sdo esbogos preliminares
das telas do produto que definem a organizacdo dos elementos. Wireframes
precedem o design visual, portanto, ndo devem ser usados como parametro
para aspectos estéticos. Para apresentar passos de uma tarefa, cria-se uma

sequéncia de wireframes, chamada wireflow.

2.4.5 ldentidade

Nesta etapa é criada a identidade grafico-visual do novo produto. A partir dos
wireframes definidos na reconstrucdo, sdo criados 0s elementos visuais necessarios para que 0
produto transmita empatia, credibilidade e confiabilidade (MEURER, 2014). De acordo com
Norman (2005), uma pesquisa feita apontou que usuarios consideram produtos com estética

superior 25% mais faceis de usar, o que indica que estes fatores agreguem usabilidade.

2.4.6 Diferenciacéo

Esta fase procura avaliar a identidade visual do produto. Uma maneira de avaliar é
através do método de mapeamento de expressées (MEMORIA, 2005), no qual 0s usuérios
avaliam o produto posicionando-0 num eixo com palavras de diferentes valores em cada
extremidade. A partir dessa andlise, é possivel ter uma visdo se a identidade pretendida é a

mesma percebida pelo usuéario. Caso néo seja, é preciso revé-la (MEURER, 2014).

2.4.7 Desenvolvimento

Normalmente € iniciada apés as restricdes, requisitos e possiblidades forem definidas.
Na medida que novas especificagOes forem definidas, elas sdo passadas ao desenvolvimento.
Em geral, o desenvolvimento da interface grafica so € iniciado apds a defini¢do dos leiautes das

principais telas terem sido definidos e aprovados (MEURER, 2014).
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2.4.8 Validacao

Esta etapa diz respeito a execucdo de testes técnico-funcionais e com USuarios.
Normalmente € iniciada logo ap0s os primeiros resultados da etapa de desconstrucao e segue
ao decorrer do desenvolvimento do produto. Ela visa encontrar e corrigir problemas de
usabilidade encontrados no produto (MEURER, 2014).



3 TRABALHOS RELACIONADOS

Neste capitulo, serdo apresentados alguns dos editores de redes bayesianas existentes
no mercado. Além disso, sera realizada a etapa de desconstrucao do Projeto E, apresentada no
capitulo 2. Essa etapa envolve realizar anélises em produtos similares que possam servir de

referéncia para o desenvolvimento do produto novo.

Para cada um dos produtos analisados, sera feita uma apresentacao breve do fluxo de
tarefas que o usuario deve fazer para montar uma rede bayesiana e realizar inferéncias nela.
Também serdo levantadas caracteristicas relevantes de cada um deles, observadas pelo autor
deste trabalho. Ao final, sera feita uma analise comparando as funcionalidades presentes em

cada um dos editores, para que fique mais claro o escopo de cada um deles.

3.1  Hugin

O Hugin é uma ferramenta de propdsito geral para modelos probabilisticos gréaficos
(MADSEN et al., 2003). Ele é desenvolvido pela Hugin Expert A/S, empresa dinamarquesa
fundada em 1989. A empresa surgiu a partir de um projeto de pesquisa para ajudar a
diagnosticar doencas musculares e nervosas (HUGIN, 2016). Uma imagem do software pode

ser visualizada na Figura 3.1.

32 Hugin Lite 8.3 - O X

File Edit View Network Options Windows Wizards Help
NedHeB@X =M= ?

&) Net: alarm ===
®e#BE hoovooon® ¥ +- B & F|

earthiuake

Figura 3.1 — Captura de tela do Hugin: visao geral
Fonte: Capturado pelo autor
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No Hugin, cada rede bayesiana é aberta em uma janela para edicéo e simulagdo. Dentro

dessa janela, h&d uma barra de ferramentas na parte superior. Nessa barra, ficam disponibilizadas

uma serie de ferramentas para inserir elementos na rede, sendo elas:

Discrete chance tool: utilizada para inserir nodos representando varidveis

aleatdrias discretas com um ndmero finito de estados;

Continuous chance tool: utilizada para inserir nodos representando variaveis

aleatorias com uma funcao de distribui¢des continua;

Link tool: utilizada para inserir uma ligacdo causal entre um nodo pai e um

nodo filho;

Utility tool: utilizada para inserir nodos representando uma funcéo de utilidade
em diagramas de influéncia. Uma funcdo de utilidade define um valor para

cada combinacdo dos pais do nodo de utilidade;

Function tool: utilizada para inserir nodos representado uma funcéo. Nodos
de funcdo nédo séo usados no processo de inferéncia, mas seu valor é definido

em funcéo dos resultados obtidos da inferéncia dos seus nodos pais;

Discrete function tool: utilizada para definir um nodo representando uma

distribuicdo discreta em funcdo dos valores dos nodos pais;

Discrete decision tool: utilizada para inserir um nodo que representa uma
decisdo a ser tomada pelo usuario com base nos valores de seus nodos pais em

um diagrama de influéncia;

Instance node tool: utilizada para inserir nodos de instancia. Nodos de
instancia representam a instancia de outra rede bayesiana, ou seja, uma sub

rede.

De acordo com a documentacdo do Hugin, ha restricdes na utilizacdo de nodos de

chance continua, parcialmente porque a teoria ainda esta em desenvolvimento. As restricGes

s8o as seguintes:

Atualmente somente séo suportadas distribuicdes de Gauss (normais);
Um nodo continuo ndo pode ser pai de um nodo discreto;

Nodos continuos ndo podem ser utilizados em diagramas de influéncia, ou seja,

néo podem existir em uma rede contendo nodos de utilidade ou decis&o.
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Ao clicar com o botdo direito em um dos nodos da rede, o usuério pode escolher a
opcdo “Open Tables”, que abre a tabela de probabilidade condicional associada ao nodo. O
usuario pode editar essa tabela definindo a probabilidade de cada uma das combinacfes de

estados possiveis, conforme mostrado na Figura 3.2.

¥ Hugin Lite 8.3 — a *
File Edit View Metwork Options Windows Wizards Help

N dRtBX|EM®|?
2] Net: alarm
EeBEB hoovoeocne ¥ +- @& 5 F

Edit Functions View

earthquake alarm

earthguake
burglary t i t

t 0,95 0,29 0.94 0,001
f 0,05 0,71 0,06 0,999

earthguake

Figura 3.2 — Captura de tela do Hugin: edicdo das tabelas de probabilidade condicional
Fonte: Capturado pelo autor

Na barra de ferramentas superior o usuario pode clicar em um botéo que altera a rede
do modo de edicdo para 0 modo de execucdo. Neste modo, é possivel visualizar as
probabilidades de cada estado de cada nodo apds a inferéncia. Também € possivel informar os
valores conhecidos de cada nodo clicando duas vezes em um dos seus estados, o que fica
sinalizado em vermelho. Quando isso é feito, as probabilidades de todos os nodos da rede sdo
recalculadas. O modo de execucédo pode ser visualizado na Figura 3.3.
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32 Hugin Lite 8.3 - a x

Eile Edit View MNetwork Options Windows Wizards Help
NeWRB@BX|EMR|?
%) Net: alarm = [l [

e TN T B,
=R BT m| &b R

E|--- Domain
=+ darm
o

o O
T g

] IFEE
(| 6264 F

[ D — 23.10¢t
-] 76,90 f

=1 90,00 t
[ E— 10,00 f

| 70000 &
S 30,00 f

|Pevidence) = 0.002516 |

Figura 3.3 — Captura de tela do Hugin: modo de execugéo
Fonte: Capturado pelo autor

Além do editor grafico, o Hugin também disponibiliza um conjunto de APIs para que
programadores possam utilizar o motor de inferéncia do Hugin para criar suas proprias
aplicagdes. Atualmente, as APIs do Hugin estdo disponiveis como bibliotecas C, C++, .NET,

Java e ActiveX.

3.1.1 Caracteristicas observadas

O fato de o Hugin disponibilizar bibliotecas com APIs para diversas linguagens da
uma liberdade grande para que programadores utilizem redes bayesianas criadas no Hugin em
suas proprias aplicacdes. Outro aspecto interessante do Hugin é que ele possui um conjunto
diversificado de tipos de nodos, o que torna a ferramenta Gtil, ou mais eficiente, para um ndmero

maior de problemas.

O fato de o Hugin possuir o codigo fonte fechado, dependendo do cenario pretendido
de aplicacdo das redes bayesianas, pode ndo ser o ideal, j& que impede que modificacdes ou

consultas sejam feitas no codigo do programa.

O fato de 0 modo de edicdo e execucdo serem separados pode diminuir a velocidade
com que o usuario pode fazer simulacGes. Por exemplo, se ele, durante 0 modo de execucéo,
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desejar alterar a probabilidade de algum estado de um nodo da rede, sera necessario ir para 0
modo de edi¢éo, editar o estado desejado e entéo voltar para 0 modo de execucao.

Um caso de uso que ficou confuso no Hugin foi a edi¢do das CPTs quando o nodo
possuia muitas combinag6es possiveis de estados. A Figura 3.2 mostra um exemplo, onde ndo
fica imediatamente claro quais s&o os estados dos nodos pais e quais sdo os estados do nodo
que estd em edicdo no momento. Além disso, deve ser considerado que, no exemplo, todos 0s
nodos sdo de dominio booleano e 0 nodo em questdo possui apenas dois pais. Em aplicacfes

reais, esse nimero tende a ser maior, o que dificultaria ainda mais a edicéo.

3.2 Netica

De acordo com a definicdo presente em seu site, o Netica ¢ “Um pacote de software
completo para resolver problemas utilizando redes bayesianas e diagramas de influéncia”
(NETICA, 2016, traducao nossa). Da mesma forma que o Hugin, ele possui um editor gréfico
e um conjunto de APIs que programadores podem utilizar em suas aplicacdes. As APIs estdo
disponiveis nas linguagens Java, C, C#, Visual Basic/COM, C++, Matlab e CLisp (NETICA,
2016).

u Metica - [alarm] — O *
@ Eile Edit Layout Medify Table Network Cases BReport 5Style Window Help - 8 X
AEHBE | ~ ~[oDO 8 V| i g il ?]
~
burglary earthquake
stated S stated S
alarm
stated S
john_calls marry_calls
stated S stated S
W
< »

Figura 3.4 — Captura de tela do Netica: estrutura da rede
Fonte: Capturado pelo autor
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Na Figura 3.4, é possivel visualizar a tela principal de edigdo de redes bayesianas do
Netica. Nela, hd uma barra de ferramentas na parte superior onde é possivel selecionar recursos

para serem incluidos na rede bayesiana, sendo eles:

e Nature node: um nodo que representa uma varidvel aleatéria na rede

bayesiana. Pode ser tanto discreta quanto continua;

e Decision node: um nodo que representa uma decisdo a ser tomada por um

usuario da rede, utilizada em diagramas de influéncia;

e Utility node: um nodo que representa um valor utilidade que deve ser

maximizado em um diagrama de influéncia;
e Link: utilizada para adicionar ligacdes entre os nodos da rede.

Apds montar a estrutura da rede, é preciso informar os estados para cada um dos nodos.
Para isso, é necessario clicar com o botdo direito do mouse no nodo desejado e escolher a op¢éo
“Modify / Set States...”. Feito isso, sera exibida a janela mostrada na Figura 3.5, onde os nomes

dos estados devem ser inseridos, um em cada linha.

Enter names or titles for states, 1 per line:

Ok Revert Cancel

Figura 3.5 — Captura de tela do Netica: tela de edicéo de estados
Fonte: Capturado pelo autor

Apds definir os estados de cada nodo, é preciso definir e probabilidade de cada um
deles. Para isso, é preciso clicar com o botédo direito do mouse no nodo desejado e escolher a
opgao “Table...” no menu de contexto. Feito isso, sera exibida a tela mostrada na Figura 3.6,

onde é preciso informar as probabilidades para cada combinacéo de estado possivel.
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u Metica - [alarm Table (in Bayes net alarm) | — O x
A5 File Edit Table Window Help - & x
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F T 23 71
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Figura 3.6 — Captura de tela do Netica: tela de edicdo de probabilidades
Fonte: Capturado pelo autor

No Netica, ap6s definir as probabilidades de cada estado, elas ndo sdo propagadas

automaticamente para todos os nodos da rede. Por isso, apds todas as probabilidades serem

definidas, ¢ preciso clicar no botdo “Compile” presente na barra de ferramentas superior.

Apos a rede estar compilada, € possivel realizar inferéncias nos nodos criados. Para

informar um estado ja conhecido para um dos nodos, basta clicar em cima no estado desejado.

A Figura 3.7 mostra os resultados apds a inferéncia na rede informando o estado do nodo

“alarm” como T.
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u Metica - [alarm] — O x
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Figura 3.7 — Captura de tela do Netica: tela de inferéncias
Fonte: Capturado pelo autor

3.2.1 Caracteristicas observadas

Assim como o Hugin, o Netica possui uma série de APIs para uso de programadores
em suas proprias aplicacfes, 0 que pode ser bastante util dependendo do contexto de aplicagéo.
Ele também possui uma grande diversidade de tipos de nodos, o que faz com que a ferramenta

seja util em diferentes aplicagoes.

No Netica, a edi¢do da tabela de probabilidades mostrou-se bastante natural, ja que
ficou evidente quais estados representam os estados dos nodos pai e quais sdo referentes ao
nodo que é editado, conforme mostrado pela Figura 3.6. Também é possivel selecionar se as
probabilidades serdo informadas em valores percentuais, de 0 a 100, ou em valores numéricos

representando a probabilidade, de 0 a 1.

Além disso, como néo existe a separacdo de um modo de edi¢do ou execucdo, o Netica
mostra-se como uma ferramenta com um fluxo agil para simulagdes, ja que o usuério fica a

poucos cliques da edi¢do das CPTs enquanto pode visualizar os resultados da inferéncia.
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O Netica possui mais de uma maneira para informar os estados dos nodos, mas, apesar
de elas tornarem a maneira de informar os valores mais flexivel, ficou confuso para o usuério
entender qual delas utilizar. Além disso, foram encontrados varios bugs ao tentar realizar este

processo, o que dificultou bastante a execucédo da tarefa.

Outro aspecto observado é que a compilacdo da rede ndo é automatica. Sendo assim,
apos o usudrio informar as probabilidades da rede, ele precisa manualmente clicar no botdo para
recompilar. Caso o usuario nao perceba isso, ele pode assumir valores incorretos na inferéncia

da rede.

Além destes pontos, assim como o Hugin, o Netica também possui o cédigo fonte
fechado, o que pode néo ser o ideal dependendo da aplicacéo pretendida.

3.3 UnBBayes

De acordo com a definicéo presente em seu site, 0 UnBBayes € um software de codigo
aberto para modelagem, aprendizado e raciocinio baseado em redes bayesianas (UNBBAYES,
2016, traducdo nossa). Ele é um framework para montagem e inferéncia de redes bayesianas
desenvolvido pela Universidade de Brasilia (SANTQOS, 2009). Ao abrir o UnBBayes e criar

uma nova rede, é exibida a tela mostrada na Figura 3.8.
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Figura 3.8 — Captura de tela do UnBBayes: tela principal
Fonte: Capturado pelo autor

Assim como nas outras ferramentas avaliadas, na parte superior existe uma barra de
ferramentas que pode ser utilizada para inserir nodos de probabilidade, decis&o e utilidade, além
de arcos para as ligagbes entre eles. No UnBBayes, ndo é possivel adicionar nodos
representando variaveis continuas, apenas discretas. Apds definir a estrutura da rede, para
adicionar os estados nos nodos presentes, é preciso selecionar um deles e clicar no botdo “+”
que fica logo abaixo da barra de ferramentas. Feito isso, um novo estado sera adicionado na
CPT na aba “Tabela”, que pode ser editada imediatamente. Uma figura da rede com os estados

e probabilidades preenchidos pode ser observada na Figura 3.9.
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Figura 3.9 — Captura de tela do UnBBayes: rede com probabilidades preenchidas
Fonte: Capturado pelo autor

Quando a rede estiver finalizada, é possivel entrar no modo de execucéo clicando no
bot&o “Compilar arvore de jungdo”. Nesta tela, na parte esquerda, hd uma lista com os nodos e
seus estados, onde sdo exibidos os resultados da inferéncia. Além disso, hd uma exibicdo da
rede com os resultados em cada nodo, parecida com a exibi¢ao do Netica. Ao clicar em um dos
estados de um nodo, tanto na listagem da esquerda quando diretamente no nodo, a crenca de
que aquela varidvel estd naquele estado € inserida. Porém, a propagacdo das crencas ndo é
automatica, € preciso clicar no botdo “Propagar evidéncias” para que 0s resultados da inferéncia

sejam exibidos. Uma visualizagéo desta tela pode ser observada na Figura 3.10.
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Figura 3.10 — Captura de tela do UnBBayes: modo de execugédo
Fonte: Capturado pelo autor

O UnBBayes também disponibiliza uma API para utilizagdo por programadores, mas

apenas para a linguagem Java.

3.3.1 Caracteristicas observadas

O UnBBayes é de codigo aberto, o que permite que modificaces e consultas ao seu
codigo sejam feitas. Isto o torna uma ferramenta bastante flexivel, pois, dependendo da
aplicacdo, isto pode ser necessario.

Outro aspecto interessante é que a CPT ¢é de facil acesso para edicdo. Basta selecionar
0 nodo desejado e ela ficara disponivel na parte superior da rede para edigdo, conforme
mostrado na Figura 3.9.
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Apesar de o UnBBayes disponibilizar uma API para programadores, ela s esta
disponivel na linguagem Java. Nos demais softwares analisados, o conjunto de linguagens em
que a API estd disponivel é maior. O UnBBayes também ndo possui nodos continuos.

Dependendo da aplicacédo da ferramenta, este fator pode ser importante.

Apesar de a tabela para edicdo de estados ser de facil acesso, ndo é 6bvio para o usuario
de que nesta tabela ele pode alterar o nome dos estados, o que pode fazé-lo pensar que ndo é
possivel editar. Como a tabela de edicdo das probabilidades € bem semelhante a do Hugin, ela
possui 0s mesmos problemas em relacdo a complexidade, que cresce de forma proporcional ao

numero de estados.

No modo de edicdo, é possivel informar os valores dos estados conhecidos. Porém,
nas outras ferramentas, para remover uma crenca informada, basta clicar novamente no estado
que foi informado. No UnBBayes, ¢ preciso ir até o botdo “Reiniciar crengas”, o que, além de

ndo ser tao agil, pode ndo ser ébvio ao usuario.

Além disso, apesar de ele possuir os modos de edicdo e execugdo separados, a
propagacdo das probabilidades ndo é automatica, € preciso realizar a acdo manualmente. Desta
forma, além de o usuario precisar ficar alternando entre os dois modos, ele precisa realizar a
propagacao manualmente, o que, além de ndo facilitar a tarefa de simulacdes, pode fazer com
que ele visualize probabilidades inconsistentes com o0s estados caso ndo perceba que a

propagacao precise ser feita.

3.4 AMPLIA

O AMPLIA é um projeto no qual o aluno representa seu raciocinio de diagndstico por
meio de uma rede bayesiana e este raciocinio é avaliado por agentes inteligentes (SEIXAS,
2005). O editor de redes bayesianas do AMPLIA ¢ baseado no editor grafico para redes
bayesianas SEAMED, aplicacgéo desktop desenvolvida em Delphi 6.0 (FLORES, 2005).

O objetivo do AMPLIA é muito mais especifico do que os outros softwares avaliados
até o momento. Enquanto os outros editores sdo de propdsito geral, o AMPLIA é um software
direcionado para 0 ensino na area da salde. Por este motivo, este trabalho avaliara apenas o
editor de redes bayesianas contido no AMPLIA, e ndo o software como um todo. A tela de

edicéo de redes bayesianas do AMPLIA pode ser visualizada na Figura 3.11.
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Figura 3.11 — Captura de tela do AMPLIA: edigdo da rede bayesiana
Fonte: Capturado pelo autor

No AMPLIA, a barra de ferramentas para incluir itens na rede fica na parte esquerda.
Nesta barra, ¢ possivel alternar entre os modos “Rede bayesiana” e “Diagrama de influéncia”.
No modo “Rede bayesiana”, € possivel incluir nodos representando variaveis aleatorias
discretas e as ligacOes entre eles. No modo “Diagrama de influéncia”, além dos mesmos itens
disponiveis nas redes bayesianas, é possivel incluir nodos do tipo deciséo e utilidade. Para editar
as propriedades de um nodo, como seu nome, tipo, estados e probabilidades, é preciso clicar

com o botdo direito do mouse nele e escolher a op¢ao “Propriedades”.

A tela de “Propriedades Basicas” pode ser visualizada na Figura 3.12. Nela, é possivel
definir quais estados 0 nodo possui, Seu nome e seu tipo, entre outras propriedades pertinentes
ao contexto do AMPLIA.

Ao trocar para a aba ‘“Probabilidades Condicionais”, ¢ exibida a tela mostrada na
Figura 3.13. Nesta tela, os valores das probabilidades de cada estado podem ser preenchidos
diretamente nas células da tabela ou ajustados utilizando os sliders verticais presentes na direita.
Ao preencher a probabilidade de um estado, a probabilidade dos outros € ajustada

automaticamente para totalizar 1.
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Figura 3.12 — Captura de tela do AMPLIA: edicdo das propriedades basicas do nodo
Fonte: Capturado pelo autor
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Figura 3.13 — Captura de tela do AMPLIA: edi¢do das probabilidades condicionais do nodo



53

Feita a montagem da rede, é possivel realizar a inferéncia ao clicar no botdo
“Consulta”. Quando isso ¢ feito, ¢ exibida uma tela onde o usuario pode informar os estados
conhecidos de alguns nodos da rede, conforme mostrado pela Figura 3.14. Ap0s a definicao dos
estados conhecidos, o usuario pode clicar em “Processar” para que a inferéncia seja feita e os

resultados exibidos, conforme mostrado na Figura 3.15.

X\ SEAMED- Entrada de Dados (Consulta por rede bayseana)

Entrada de Evidéncias Hesullados]
= Avaiagio [ burglary alam
[ carthquake
[ alam
D\ohn_calls
Dmary_calls
LSS T = I
Potenciais:
,—J 100.0000 %
J— 0.0000 % MZo
[% [
¢ Processar ‘

Figura 3.14 — Captura de tela do AMPLIA: tela de entrada de evidéncias
Fonte: Capturado pelo autor
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Figura 3.15 — Captura de tela do AMPLIA: tela de resultados
Fonte: Capturado pelo autor
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3.4.1 Caracteristicas observadas

Ao observar as caracteristicas do AMPLIA, vale ressaltar que ele é um software
destinado ao ensino da saude, e ndo um editor de redes bayesianas de propoésito geral. Por este
motivo, algumas das funcionalidades desejadas nos outros editores, como, por exemplo, uma
diversidade de tipos de nodos, APIs disponiveis e codigo aberto, ndo estdo presentes no

AMPLIA, pois ndo se enquadram em seu escopo.

Ao editar as probabilidades de um nodo, o valor dos outros estados € ajustado
automaticamente para totalizar 1, o que se mostrou bastante conveniente quando o nodo possuia
apenas dois estados. Porém, quando existe um nimero maior de estados, isso torna a edi¢cdo um
pouco confusa. Por exemplo, para trés estados, quando o usuario informa o valor do primeiro,
0s outros dois sdo ajustados proporcionalmente para que a soma de todos totalize 1. Feito isso,
quando ele for editar a probabilidade do segundo estado, a probabilidade do primeiro, que ja
havia sido informada, sera ajustada, junto com a probabilidade do terceiro, para totalizar 1.

Para mitigar essa situacdo, quando o nodo possui mais de trés estados é exibida uma
caixa de sele¢do com o texto “Fix” em baixo de cada um dos estados para que o valor dele ndo
seja atualizado automaticamente. Embora isto resolva a problema, ndo é ébvio para o usuario.
De acordo com Krug (2006), o mais importante para que um produto seja facil de usar é tentar
torna-lo o mais 6bvio possivel, fazendo com que o usuario, nas palavras do autor, “ndo precise

pensar” para realizar as tarefas.

Ao executar o editor de redes bayesianas do AMPLIA, ndo foi possivel redimensionar
o tamanho de um dos nodos, fazendo com que o seu nome ficasse maior do que o nodo em si,

como pode ser observado no nodo “earthquake” da Figura 3.11.

Para realizar a inferéncia no AMPLIA, se comparado aos outros editores, uma
guantidade grande de passos e telas é preciso para chegar nos resultados. Isso torna o fluxo da

tarefa de realizar simulagdes néo ser t&o agil.

3.5 Comparativa de funcionalidades

A partir das caracteristicas descritas neste capitulo em relacdo aos editores de redes
bayesianas existentes, € possivel montar um quadro para que seja feita uma comparacéo entre
as funcionalidades presentes neles. O Quadro 3.1 exibe a comparativa para os editores

analisados. Desta forma, o escopo de cada um pode ser observado com mais facilidade.

Quadro 3.1 — Comparativa de funcionalidades entre os editores analisados.
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Hugin Netica UnBBayes AMPLIA
Possui nodos de | Sim Sim Sim Sim
estados
discretos
Possui nodos de | Sim Sim Né&o Né&o
estados
continuos
Suporte a|Sim Sim Sim Sim
diagramas de
influéncia
Impressdo da | Sim Sim Né&o Né&o
estrutura da
rede bayesiana
Impressdo das | Sim Né&o Né&o Né&o
CPTs da rede
bayesiana
Cadigo fonte Fechado Fechado Aberto Fechado
APIs Disponiveis em | Disponiveis em | Disponivel Né&o disponivel
diversas diversas apenas na

linguagens

linguagens

linguagem Java

Facilidade de | Dificuldade de | Quais estados se | Dificuldade de | Quais estados se
edicéo das | visualizar quais | referem aos | visualizar quais | referem aos
CPTs estados sdo | nodos pais e | estados sdo | nodos pais e
referentes  ao | quais se referem | referentes  ao | quais se referem
nodo em edicdo | ao nodo atual de | nodo em edicdo | ao nodo atual de
e quais sdo | facil e quais sdo | facil
referentes  aos | visualizagéo referentes  aos | visualizagéo
estados dos estados dos
nodos pai nodos pai
Agilidade na | Modo de edigdo | Nao existe | Modo de edicdo | Modo de edicdo
edicéo das | e execucdo | separagdo entre | e execucéo | e execucéo
probabilidades | separados,oque |0 modo de | separados, 0 que | separados, 0 que
durante a | causa uma troca | edicéo e | causa uma troca | causa uma troca
inferéncia de contexto pelo | execugdo, o que | de contexto pelo | de contexto pelo
usuério torna a | usuario usuario.  Além
ferramenta disso, varios
bastante agil passos sdo
para esta tarefa necessarios para
realizar a
inferéncia.

Fonte: Itens levantados pelo autor.



4 DESENVOLVIMENTO DO EDITOR

Com base nos resultados obtidos no estudo dos trabalhos relacionados, um novo editor
foi desenvolvido. Este capitulo relatara as etapas deste processo de desenvolvimento.
Primeiramente seréo apresentados os wireframes das telas, que foram criados levando em conta
os resultados da anélise dos trabalhos relacionados, buscando uma boa usabilidade. Em seguida,
serdo apresentadas as tecnologias escolhidas para o desenvolvimento do editor. Apos isso, sera
apresentado o algoritmo utilizado para realizar as inferéncias nas redes bayesianas. Por fim,

sera apresentado o editor desenvolvido.

4.1  Wireframes

Para a criacdo dos wireframes, foi utilizada a ferramenta Pencil. Os wireframes
buscam representar a estrutura da aplicagédo, com foco em funcionalidades e comportamentos.

Desta forma, os wireframes ndo representam questdes estéticas, como, por exemplo, tipografia,

cores, etc.
Bayes Editor

Propriedades da Rede
Naome

Varidvel 1 | Rede Bayesiana |

Estado 1 [ [N Varidvel 2 Altura

Estado 2 l:- \) E<tado 1 |:- |5m |

Estacz [ R Largura

[0 |

Varidvel 3

Estado 1 I:-
Estado2 [ R

Figura 4.1 — Wireframe da tela principal
Fonte: Construida pelo autor

A Figura 4.1 mostra o wireframe da tela principal do software. Nesta tela, 0 usuario
pode acompanhar em tempo real o resultado da inferéncia na rede bayesiana, pois apos qualquer
modificacdo na rede, o resultado é atualizado e exibido pelas barras ao lado de cada estado das

variaveis. A barra vazia representa a probabilidade de 0% enquanto a barra cheia representa a
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probabilidade de 100%. Ao passar 0 mouse em cima de uma dessas barras, o valor numérico é

exibido ao usuario.

Tambem € possivel dar um clique duplo em cima de um dos estados para que uma
evidéncia seja informada para a inferéncia na rede bayesiana. Quando isso acontece, a cor da
barra é alterada e sua probabilidade vai para 100%, enquanto a probabilidade dos outros estados
da mesma varidvel é informada como 0%. O resultado da inferéncia das outras variveis
também ¢ atualizado, levando em consideracdo a evidéncia informada. Para remover a

evidéncia, basta dar um clique duplo sobre ela novamente.

Na tela principal hd um cabegalho com um botéo para acesso ao menu. Ao clicar nele,

0 usuario pode acessar as seguintes opgdes:

e Nova Rede: carrega uma rede bayesiana vazia para que 0 USUArio possa
construi-la. Caso uma rede bayesiana esteja em edicdo, é dado um aviso ao
usuario de que os dados dela serdo perdidos caso ele ndo os salve, com opg¢éo

de cancelar a criacdo de uma nova rede;
e Abrir Rede: abre uma rede bayesiana salva previamente;
e Salvar Rede: salva a rede bayesiana em um arquivo.

Além disso, na direita ha um painel de propriedades no qual o usuario pode configurar
as propriedades da rede. O nome da rede serve apenas para identifica-la. Ao alterar o tamanho
da rede nos campos altura e largura, a area para a edicdo da rede é ajustada. Desta forma, o
usuario pode configurar o tamanho que for mais conveniente de acordo com o tamanho de sua

rede bayesiana e da resolucéo de seu monitor.

Ao clicar no botdo representado por uma seta que fica dentro do painel de
propriedades, o painel é escondido até que o botdo seja clicado novamente, conforme mostrado
pela Figura 4.2. Desta forma, o espaco do monitor pode ser melhor aproveitado durante a
montagem da rede bayesiana, pois mais espago fica disponivel para a visualizagdo da estrutura

da rede.
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Bayes Editor

Varidvel 1

Estado 1 l:- Varidvel 2
Estdo2 [ T Estado1 [ N

Estado 2 l:-

Varidvel 3

Estado 1 l:-
Estado2 [ R

Figura 4.2 — Wireframe da tela principal com painel de propriedades escondido
Fonte: Construida pelo autor

No retangulo maior, o usuario pode montar a estrutura da rede bayesiana. Ao clicar
com o botdo direito do mouse em qualquer parte desta area, ha uma opc¢éo para adicionar uma

variavel na rede. Ao clicar nesta opc¢do, a tela mostrada na Figura 4.3 é exibida.

Adicionar Variavel X
Maome
Estadas
Fal
Esfado 1 Remover
Estado 2 Remover
e
Adicionar
Salvar Cancelar

Figura 4.3 — Wireframe da tela para adicionar variavel
Fonte: Construida pelo autor
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Nesta tela o usuario pode preencher o nome da nova variavel e montar a lista de estados
que ela possuira. Ao adicionar um novo estado é validado que ele tenha sido preenchido e que
jando exista outro estado com 0 mesmo nome na lista. Ao clicar em salvar, a nova variavel sera
adicionada e exibida na tela principal. Antes de salvar, as seguintes validacGes sdo realizadas e,
caso alguma delas ndo passe, 0 usudrio € notificado e precisa corrigir os dados antes de tentar

salvar novamente:
e O nome da varidvel ndo pode estar vazio;
e Na&o pode existir outra varidvel com 0 mesmo nome;
e A variavel precisa possuir pelo menos um estado.

Quando o usuério clicar em alguma das variaveis da rede, ela seré selecionada. A
Figura 4.4 mostra a tela principal do software quando a variavel com nome Variavel 2 esta
selecionada. Quando isto acontece, o painel de propriedades € alterado, permitindo que o
usudrio altere o nome, estados e tabela de probabilidades da varidvel. Ao alterar o nome,

também ¢ feita a validacdo de nome vazio ou duplicado, assim como na inclusdo na variavel.

Bayes Editor
Propriedades da Varidvel |z
[=}
=
=
Varidvel 1 | Varidvel 2 | &

estndol [ Varidvel 2 Editar Estados

Estadc2 [ R Esao1 [
5TOd0
Editar Probabilidades

Estao2 [

Varidvel 3

Estadol [
Estado 2 l:-

Figura 4.4 — Wireframe da tela principal com variavel selecionada
Fonte: Construida pelo autor

Além de usar as opg¢des do painel de propriedades, o usuario pode clicar com o botéo
direito do mouse em cima de uma variavel. Quando isso for feito, sera exibido um menu de
contexto com as opg¢Oes adicionar ligagdo, editar estados, editar probabilidades e remover

variavel. As opcdes de editar estados e editar probabilidades sdo as mesmas disponiveis no
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painel de propriedades. No painel de propriedades essas op¢bes tem uma visibilidade melhor,

porém no menu de contexto elas permitem que o usuario faca as opera¢gdes com maior agilidade.

Ao selecionar a opcéo adicionar ligacdo, o usuario devera ligar a variavel selecionada
a outra. Com isso, sera estabelecida uma ligacdo na rede bayesiana entre elas. Essa ligacao sera
exibida natela pelas setas. Antes de estabelecer a ligagéo, o editor valida que com a nova ligagédo

ndo sejam introduzidos ciclos no grafo.

Ao selecionar a opc¢do para editar estados, a tela mostrada na Figura 4.5 sera exibida.
Nesta tela, o usuario podera alterar os estados da variavel da mesma forma em que eles foram

definidos na tela para adi¢do de variaveis, com as mesmas validacdes.

Editar Estados X
M
Estado 1 Remover
Estado 2 Remover
e
Adicionar
Salvar Cancelar

Figura 4.5 — Wireframe da tela de edicdo de estados
Fonte: Construida pelo autor

Ao selecionar a opcdo de editar probabilidades, a tela representada pela Figura 4.6 €
exibida. No lado esquerdo da tabela, s&o exibidas as combinacdes de estados de das varidveis
que séo pais da que esta em edigdo. No lado direito, os valores das probabilidades de cada um
dos estados podem ser informados. Se a variavel ndo possuir pais, a parte da esquerda é omitida,

e apenas os Vvalores para o0s estados sdo informados.
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Editar Tabela de Probabilidades X
Variavel 1 Variavel 2 Eztads 1 Eztads 2
Esfado 1 Estado 1 0.7 0.3
Estado 2 Estado 1 0.4 0.6
Estado 1 Estada 2 0.1 0.9
Estado 2 E=tada 2 0.5 0.5
Salvar Cancelar

Figura 4.6 — Wireframe da tela de edicdo de probabilidades
Fonte: Construida pelo autor

Ao clicar em salvar, é feita a validacdo de que a probabilidade definida por cada linha
deve somar 1. Caso alguma ndo passe nessa validacdo, o usuario é notificado e precisa corrigir
antes de salvar. Ao salvar com sucesso, os valores da inferéncia sdo atualizados na tela

principal.

No menu de contexto, se a op¢do de remover varidvel for escolhida, a variavel é
removida da estrutura da rede. Com estes wireframes, a estrutura e layout do editor de redes
bayesianas foi especificado. Além disso, os fluxos de trabalho necessarios ao usuério do editor

foram descritos neste subcapitulo do trabalho.

4.2  Escolhas tecnologicas

O software foi desenvolvido utilizando tecnologias da plataforma web, como
JavaScript, HTML e CSS. Esta decisao foi tomada por, principalmente, dois fatores. O primeiro
é o fato de que desta forma o editor funcionara em multiplas plataformas. O segundo é que desta
forma o usuério ndo precisa instalar nada em seu computador local, o que facilita o acesso de

qualquer dispositivo.

O editor sera desenvolvido em dois projetos separados: uma biblioteca de inferéncia e
a interface gréafica do editor. Desta forma, a biblioteca de inferéncia pode ser utilizada nos mais
diversos projetos no futuro. Alguns exemplos de projetos seriam web services, outras interfaces
gréficas para criacdo de redes, simuladores aplicados ao ensino que utilizem redes bayesianas,

entre outros.
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Apesar da utilizacdo da plataforma web para o desenvolvimento do editor, todo o
processamento da edicdo e inferéncia da rede bayesiana serd processado no cliente via
JavaScript. O unico trafego que ocorrera na rede sera o download inicial dos arquivos. Apos
isso, todo o processamento sera feito no cliente para que se obtenha um tempo de resposta

satisfatério.

O desenvolvimento do trabalho utiliza a especificagdo ECMAScript 2016 da
linguagem JavaScript. Para que mesmo alguns navegadores ndo atualizados ndo tenham
problemas em interpretar as funcionalidades da linguagem, foi utilizado o Babel, que compila
0 cédigo ECMAScript 2016 para a versdo ECMAScript 5, que estéa disponivel em grande parte
dos navegadores. Além disso, foi utilizado o Flow, que é uma ferramenta que pode ser utilizada

para fazer verificacdo estatica de tipos em um projeto JavaScript.

4.3 Biblioteca de inferéncia

Na biblioteca de inferéncia, a rede bayesiana € representada por um objeto que pode
ser descrito em formato JSON (JavaScript Object Notation). Uma rede de exemplo pode ser
observada na Figura 4.7 e sua representacdo em formato JSON na Figura 4.8. O objeto da rede
possui uma propriedade para cada variavel, e o nome da propriedade é o identificador da
respectiva variavel. Cada variavel possui as seguintes propriedades:

e id: identificador da variavel;
e states: lista de estados possiveis para a variavel;

e parents: lista de identificadores das variaveis que sao pais da variavel em

questéo;

e cpt: tabela de probabilidades condicionais associada a variavel.
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Figura 4.7 — Rede bayesiana de exemplo
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Figura 4.8 — Rede bayesiana representada em JSON
Fonte: Construida pelo autor

Para as variaveis que ndo possuem nenhum nodo pai, a CPT é representada por um
objeto no qual cada propriedade representa a probabilidade de um de seus estados, como pode

ser observado na variavel RAIN no exemplo da Figura 4.8. Quando a variavel possuir pais, a
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CPT é representada por uma lista de objetos com as propriedades when e then. A propriedade
when é representada por um objeto descrevendo uma das combinagGes possiveis dos estados de
cada um dos nodos pais da variavel. A propriedade then representa as probabilidades para cada
um dos estados da variavel, no mesmo formato da CPT quando a variavel ndo possui pais. Desta
forma, essa CPT pode ser entendida com uma lista de objetos que descrevem as probabilidades
(objeto then) para uma condicdo (objeto when). Essa lista de objetos deve possuir todas as
combinac0es possiveis de estados dos pais da variavel, como pode ser observado nas variaveis
SPRINKLER e GRASS_WET no exemplo da Figura 4.8.

Durante o trabalho, foram realizadas duas implementagdes de algoritmos diferentes
para fazer a inferéncia na rede. Ambos utilizam a mesma estrutura para a representacao da rede

bayesiana apresentada anteriormente. A seguir, cada um deles sera descrito.

4.3.1 Inferéncia por enumeracao

A inferéncia por enumeracdo ¢ o método mais simples. Porém, considerando apenas
variaveis booleanas, o algoritmo tem complexidade 0(2™) (RUSSEL; NORVIG, 1995). Para
realizar a inferéncia na rede utilizando este algoritmo, o primeiro passo é gerar uma lista com

todas as combinacdes de estados possiveis, como pode ser visto na Figura 4.9.

L
{ "RAIN": "T", "SPRINKLER": "T", "GRASS_WET": "T" }
{ "RAIN": "T", "SPRINKLER": "T", "GRASS_WET": "F" }
{ "RAIN": "T", "SPRINKLER": "F", "GRASS_WET": "T" }
{ "RAIN": "T", "SPRINKLER": "F", "GRASS_WET": "F" }
{ "RAIN": "F", "SPRINKLER": "T", "GRASS_WET": "T" }
{ "RAIN": "F", "SPRINKLER": "T", "GRASS_WET": "F" }
{ "RAIN": "F", "SPRINKLER": "F", "GRASS_WET": "T" }
{ "RAIN": "F", "SPRINKLER": "F", "GRASS_WET": "F" }

]

Figura 4.9 — Combinacdes de estados da rede bayesiana
Fonte: Construida pelo autor

A funcéo que gera esta lista de estados é mostrada na Figura 4.10. Conforme mostrado
na linha 1, ela recebe uma rede bayesiana e retorna uma lista de combinagdes. Toda a geragéo
de combinacdes € feita pela funcdo makeCombinations, chamada na linha 4. Apds elas terem
sido geradas, sdo retornadas na linha 6.
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function buildCombinations(network: Network): Combinations[] {
const combinations: Combinations[] = [1;

[TV

makeCombinations (Object. keys (network)) ;

o

return combinations;

8 function makeCombinations(nodes: string[], acc: Combinations = {}): wvoid {
5 it (nodes.length === 8) {
10 combinations.push{acc);
11 return;
12 ]
14 const [ node: string, ...rest: stringl] ] = nodes;
15 const states: stringl] = network[node].states;
17 for {let i = 0; 1 < states.length; i++) {
const state: string = states[i];

[
w0

20 makeCombinations(rest, {
...8CC,
node]: state

1)

I
[ -

[

S T

Figura 4.10 — Algoritmo para gerar combinacdes de estados da rede bayesiana
Fonte: Construida pelo autor

A fungdo makeCombinations recebe uma lista com os identificadores de cada varidvel
da rede e um objetivo onde uma das possiveis combinagdes vai sendo montada, inicialmente
vazio. Na linha 9, é verificado se ndo ha mais variaveis a serem iteradas e, se este for o caso,
quer dizer que chegou ao fim de uma das possiveis combinacdes. Neste caso, ela é adicionada
na lista de combinacdes e a fungdo encerra.

Caso haja mais variaveis para combinar, a primeira da lista é extraida na variavel node,
e o restante das variaveis é armazenada na variavel rest, conforme mostrado na linha 14. Apo6s
iss0, todos os estados da varidvel node sdo iterados, e a fungdo é chamada recursivamente para
cada um, passando apenas a lista de variaveis restante como primeiro parametro e adicionando
na variavel acc uma das combinacOes de estado feitas com a variavel atual. Com isso, todas as

combinag@es serdo geradas e um objeto como o da Figura 4.9 seré obtido.

Feito isso, 0 proximo passo € filtrar apenas as combinacfes que interessam para a
inferéncia em questdo. Por exemplo, para descobrir a probabilidade de que a variavel
GRASS_WET esteja com o estado T, é preciso listar apenas as combinagdes em que o valor da

varidvel GRASS WET seja T, o que resulta na lista mostrada na Figura 4.11.
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L
{ "RAIN": "T", "SPRINKLER": "T", "GRASS_WET": "T" }
{ "RAIN": "T", "SPRINKLER": "F", "GRASS_WET": "T" }
{ "RAIN": "F", "SPRINKLER": "T", "GRASS_WET": "T" }
{ "RAIN": "F", "SPRINKLER": "F", "GRASS_WET": "T" }
]

Figura 4.11 — CombinacGes de estados da rede bayesiana apos filtragem
Fonte: Construida pelo autor

A funcdo que realiza esta tarefa € mostrada na Figura 4.12. Conforme mostrado na
linha 1, ela recebe a lista de combinag6es e uma combinagao de todos para filtrar. Ao final, uma
nova lista de combinagdes filtrada é retornada. Seguindo o exemplo de filtrar apenas a variavel
GRASS_WET como T, a variavel nodesToFilter teria apenas uma propriedade GRASS WET
com o valor T. Caso a inferéncia fosse para encontrar a probabilidade de que varias variaveis

acontecam simultaneamente, todas elas seriam adicionadas na variavel nodesToFilter.

1 function filterCombinations(combinations: Combinations[], nodesToFilter: Combinations): Combinations[] {
2 const idsToFilter = Object.keys(nodesToFilter);

4 return combinations.filter(row => {
5 for (let i = 8; i < idsToFilter.length; i++) {

const idToFilter = idsToFilter[i];

2 if (row[idToFilter] !== nodesToFilter[idToFilter]) {

return false;

Figura 4.12 — Algoritmo para filtrar estados nas combinac@es de estados da rede
Fonte: Construida pelo autor

Para realizar a filtragem, para cada linha de combina¢6es (linha 4), todas as variaveis
adicionadas na variavel nodesToFilter sdo percorridas (linha 5) e, caso a combinacédo corrente
possua uma delas com estado diferente do que o informado em nodesToFilter, ela ndo é
adicionada no resultado, conforme mostrado na condigéo das linhas 8 a 10. Caso contrério, ela

€ mantida nas combinagdes. Com isso, um objeto semelhante ao da Figura 4.11 € obtido.

Apos filtrar a lista de combinagdes, é preciso calcular o resultado da inferéncia. Para
iSs0, € preciso calcular, para cada linha, o resultado da multiplicacdo das probabilidades de cada
uma das variaveis nos estados presentes da linha. O valor das probabilidades é obtido na CPT
de cada variavel. Depois de realizar este calculo, é preciso somar os resultados de cada linha e
o valor resultante € o resultado da inferéncia. Por exemplo, o calculo da terceira linha da Figura

4.3 ficaria da seguinte forma:
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p(—rain) * p(sprinkler|—rain) * p(grass_wet|—rain, sprinkler) (4.1)
Substituindo cada probabilidade pelo valor obtido na CPT da varidvel, obtém-se:
0,80,4%0,9 = 0,288 (4.2)
Seguindo 0 mesmo processo para todas as linhas, obtém-se o seguinte somatério:
0,00198 + 0,1584 + 0,288 + 0 = 0,44838 (4.3)

Ou seja, a probabilidade de que a varidvel GRASS WET seja T é de 44,838%. Para
realizar este calculo, foi utilizado o codigo mostrado na Figura 4.13. Essa funcgéo recebe o objeto
da rede bayesiana utilizada no céalculo e a lista de combinacbes ja filtrada, e retorna a

probabilidade de que elas aconte¢cam, conforme mostrado nas linhas 1 a 4.

Cada uma das combinagdes é percorrida (linha 7), e para cada uma delas a lista de
varidveis contidas nela é percorrida (linha 13). Caso a variavel ndo possua pais, o valor da
probabilidade do estado da combinacdo corrente é obtido acessando a propriedade cpt
diretamente (linhas 18 e 19). Caso ela possua pais, a linha da cpt em que a variavel when respeite
os estados da combinacdo atual é encontrada e o valor da probabilidade € obtido da propriedade
then da mesma linha (linhas 21 a 34). Todos os valores obtidos para uma linha de combinacgéo
sdo multiplicados e o resultado armazenado na variavel rowProduct e, ao final de cada
combinacdo, o valor é armazenado na lista dos produtos (linha 38). Ao final, todos os produtos
armazenados na variavel rowsProducts sdo somados (linhas 41 a 45) e o valor resultante é

retornado. Este valor é o resultado da inferéncia na rede.
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function calculateProbabilities(

2 network: MNetwork,
3 combinations: Combinations[]
4 }: number {
5 const rowsProducts: number[] = [];
5]
7 for {(let i = 8; i < combinations.length; i++) {
8 let rowProduct = 1;
9
18 const row = combinations[i];
11 const ids = Object.keys(row);
13 for (let § = @; j < dds.length; j++) {
14 const nodeld = ids[j];
15 const node = network[nodeId];
16 const cpt = (node.cpt : any);
18 if (node.parents.length === @) {
19 rowProduct *= cptlrow[nodeld]];
20 } else {
21 const when = {};
23 for {(let k = @; k < node.parents.length; k++) {
24 const parent = node.parents[k];
25 when[parent] = row[parent];
26 I
28 for (let k = 9; k < cpt.length; k++) {
25 const cptRow = cpt[k];
30 if (equal({cptRow.when, when)) {
31 rowProduct *= cptRow.then[row[nodeId]];
32 break;
33 }
34 I
35 i
36 1
3T
38 rowsProducts.push{rowProduct);
39 :
40
41 let probability = @;
43 for (let i = 8; 1 < rowsProducts.length; i++) {
44 probability += rowsPreoducts[i];
45 i
46
7 return probability;
48 1

Figura 4.13 — Algoritmo para calcular a probabilidade de uma lista de combinacdes
Fonte: Construida pelo autor
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O algoritmo apresentado mostra como realizar inferéncia sem evidéncias informadas.
Para inferéncias que possuam evidéncias, a propriedade da probabilidade condicional
apresentada no Capitulo 1 é utilizada:
p(Vi, V)

p(Vi|y;) = OB (4.4)

Desta forma, o algoritmo € executado duas vezes, uma para p(V;, V;) e outra para p (V).

Ao final, é feita a divisdo definida pela propriedade para obter o resultado da inferéncia com

evidéncias.

4.3.2 Inferéncia por eliminacéo de variaveis

No algoritmo de inferéncia por enumeracdo, ao calcular a probabilidade das
combinac0es, varios calculos sdo repetidos. Para evitar este problema, técnicas de programacao
dindmica podem ser utilizadas. Uma das formas de resolver este problema é utilizando o
algoritmo de eliminacéo de variaveis (RUSSEL; NORVIG, 1995).

O primeiro passo desse algoritmo é construir fatores com base na tabela de
probabilidades de cada variavel. Inicialmente, é definido um fator para cada variavel. Cada fator
representa as probabilidades para determinadas combinacfes de varidveis. Por exemplo,
utilizando a rede de exemplo da Figura 4.7, o fator construido a partir da tabela de
probabilidades da variavel SPRINKLER teria o formato apresentado na Figura 4.14, e sua

representacdo em JSON é mostrada na Figura 4.15.

RAIN  SPRINKLER | Probabiidade
F F 0.6
F T 0.4
T F 0.99
T T 0.01

Figura 4.14 — Fator de exemplo para eliminacdo de variaveis
Fonte: Construida pelo autor

[
{ "states": { "RAIN": "F", "SPRIMNKLER": "F" 1}, "wvalue": 0.8 I},
{ "states": { "RAIN": "F", "SPRIWKLER": "T" 1}, "walue": 8.4 },
{ "states": { "RAIN": "T", "SPRIMNKLER": "F" }, "walue": 9.99 },
{ "states": { "RAIN": "T", "SPRIWKLER": "T" 1}, "walue": ©8.681 }
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Figura 4.15 — Fator de exemplo para eliminacdo de variaveis em JSON
Fonte: Construida pelo autor

O cddigo utilizado para a construcdo destes fatores € mostrado na Figura 4.16. Na linha
1, é possivel observar que a funcéo recebe como parametro um nodo da rede e uma lista de

evidéncias (que € opcional), e tem como retorno o fator construido.

Na linha 5, é verificado se o nodo informado possui pais. Caso ele ndo possua, apenas
0S seus proprios estados devem ser levados em conta na hora de construir o fator. Nesse caso,
0 cddigo das linhas 6 a 13 adiciona uma linha no fator final para cada estado do nodo, buscando

o0 valor da sua tabela de probabilidades.

Caso a tabela possua pais, é preciso percorrer todas as linhas da sua tabela de
probabilidades. Cada linha dessa tabela possui uma possivel combinagéo de pais, portanto, para
cada uma dessas linhas, os estados do nodo também sdo percorridos e adicionados a
combinacdo dos estados dos pais, formando uma nova combinacdo. Essa combinacdo é
adicionada no fator final, com o valor obtido da linha corrente da tabela de probabilidades. O

cddigo que faz isto pode ser observado nas linhas 15 a 24.

Caso tenham sido passadas evidéncias para a funcao, é preciso testar, para cada linha
dos fatores finais, se ela possui alguma variavel com estado diferente do que foi informado nas
evidéncias. Se este for o caso, é preciso que a linha seja removida dos fatores finais. O cddigo
responsavel por essa tarefa pode ser observado nas linhas 27 a 41.
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function buildFactor(node: Node, giving: ?Combinations): Factor {

const factor = [];
const cpt = (node.cpt : any);

if (node.parents.length === 8) {

for (let i = @; i1 < node.states.length; i++) {

const state = node.states[1];

factor.pushi{
states: { [node.did]: state },
value: cptlstate]
1)
}
1 else {

for (let i = @3 1 < cpt.length; i++) |

for (let j
const state = node.states[j];

factor.push({

B; 7 < node.states.length; j++) {

states: { ...cpt[i].when, [node.id]: state },

value: cpt[i].then[state]
})s
}

if (giving) {

const givinglds = Object.keys(givi

for (let i = factor.length - 1; i

ngl;

>= 05 1--)

{
for (let § = 0; § < givinglds.length; j++) {

const givingld = givingIds[j];

if {factor[i].states[givingId]
factor[i].states[givingId]
factor.splice(i, 1);
break;

}

return factor;

}

Bl
== giving[givingId]l) {

Figura 4.16 — Cédigo para a construcao de fatores iniciais
Fonte: Construida pelo autor
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Feita essa construcdo inicial de fatores, o algoritmo precisa eliminar todas as variaveis
que ndo estdo envolvidas na inferéncia em questdo. Para que isso seja feito, é necessario definir
duas operacOes que serdo realizadas sobre os fatores. Uma delas é a operacgdo de juntar dois

fatores e a outra é a operacgdo de eliminar uma variavel de um fator.

A Figura 4.17 mostra um exemplo da operacdo de juntar fatores. Neste exemplo, a
operacgéo tem como entrada os fatores iniciais definidos a partir da tabela de probabilidades das
variaveis RAIN e SPRINKLER. A saida ¢ um novo fator com todas as combinacdes de estados
das variaveis presentes nos fatores de entrada, multiplicando a probabilidade encontrada em

cada um deles para obter a probabilidade do novo fator.

RAIN  SPRINKLER | Probabilidade
F F 0.6
F T 04 RAIN Probabilidade
T F 0.99 F 0.8
T T 0.01 T 0.2
Com >
RAIN  SPRINKLER Probabilidade

F F 0.6x0.8=0.48

F T 0.4x0.8=0.32

T F 0.99x 0.2 =0.198

T T 0.01x 0.2 =0.002

Figura 4.17 — Exemplo de operacdo para juntar fatores
Fonte: Construida pelo autor

O cddigo para executar esta operacdo pode ser observado na Figura 4.18. A funcéo
recebe como parametro dois fatores e retorna um novo fator (linha 1). A primeira etapa desta
fung&o consiste em gerar um novo fator com todas as combinagdes de variaveis contidas nos

dois fatores de entrada, sem calcular a probabilidade dele (linhas 4 a 19).

A segunda etapa consiste em procurar, para cada linha gerada no novo fator, as
respectivas probabilidades nos fatores de entradas. Com as funcionalidades encontradas, basta

multiplica-las e atualizar a probabilidade da linha no novo fator (linhas 21 a 40).
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function joinFactors(fl: Factor, f2: Factor): Factor {
const newFactor = [];

for (let 1 = @; 1 <« fl.length; i++) {
for (let § = 83 § < f2.length; j++) {
const states = { ...fl[i].states, ...T2[]j].states };
const nodelds = Object.keys(states);

const alreadyExists = newFactor.some(x => |
return nodelds.every(
nodeId => x.states[nodeld] === states[nodeld]
)
})s

if {lalreadyExists) {
newFactor.push{{ states, wvalue: @ });

const nodeldsFl
const nodeldsF2

Object.keys{fl[0].states);
Object.keys(T2[0].states);

for (let i = @; 1 < newFactor.length; i++) {
const rowNewFactor = newFactor[i];

const rowFl = fl.find{x =» {

return nodeIdsFl.every(nodeld ==

®.states[nodeld] === rowNewFactor.states[nodeld]
)i
})s

const rowF2 = f2.find{x => {
return nodeIdsF2.every(nodeld ==
#.5tates [ nodeld] === rowNewFactor.states[nodeld]

);
3K

rowNewFactor.value = rowFl.value * rowF2.value;

return newFactor;

Figura 4.18 — Cddigo para a operacdo de juntar fatores
Fonte: Construida pelo autor
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RAIN  SPRINEKLER Probahilidade
F F 0.48
F T 0.32
T F 0.198
T T 0.002

SPRIMKLER Probahbilidade
F 0.48 + 0,198 =0.678
T 0.32+4+0002=0.2322

Figura 4.19 — Exemplo de operacdo para eliminar variavel
Fonte: Construida pelo autor

Um exemplo para a operacédo de eliminar uma variavel de um fator pode ser observado
na Figura 4.19. Ela recebe como pardmetro um fator existente e uma variavel a ser eliminada.
No exemplo, a varidvel RAIN foi eliminada. A operacdo consiste em remover a coluna da
variavel a ser eliminada e, para as linhas que possuirem a mesma combinacédo de estados, somar

as probabilidades.

O codigo responsavel por realizar esta operacdo pode ser observado na Figura 4.20.
Na assinatura da funcéo (linha 1) é possivel observar que ela recebe como parametro um fator
e uma varidvel a ser eliminada e retorna um novo fator. Cada uma das linhas do fator é
percorrida (linha 4) e, para cada uma, uma copia da combinacéo de estados é criada, removendo
a variavel a ser eliminada (linhas 5 a 7). Apds isso, é procurado no novo fator construido se ja
existe uma linha para a nova combinacéo de variaveis (linhas 9 a 13). Se néo existir, uma nova
linha é incluida no novo fator, atribuindo a probabilidade o valor da linha do fator original
(linhas 16 a 19). Caso ja exista uma linha, o valor da sua probabilidade é somado com o da linha

do fator original (linha 21).
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1 function eliminateVariable{factor: Factor, variable: string): Facter {
2 const newFactor = [];

4 for {let i = @; i < factor.length; i++) {

5 const states = { ...factor[i].states };

delete states[wvariable];

[T B+ =]

const nodelds = Object.keys(states);

11 const existingRow = newFactor.find{x => {

12 return nodelds.every{nodeld => x.states[nodeld] === states[nodeld]);
13 s

15 it (existingRow === undefined) {

16 newFactor. push({

17 states,

value: factor[i].value

=
wom

stingRow.value += factor[i].value;

o

[
W K = 2
e

4

[y T

return newFactor;

26}

Figura 4.20 — Cddigo para a operagdo de eliminar variavel
Fonte: Construida pelo autor

Definidas as operagdes de juntar fatores e eliminar variavel, é possivel utiliza-las nos
fatores construidos a partir das tabelas de probabilidades de uma rede bayesiana para realizar a
inferéncia. Os fatores iniciais para a rede bayesiana mostrada na Figura 4.7 sdo apresentados na
Figura 4.21. Para realizar a inferéncia p(GRASS_WET =T), é preciso eliminar todas as

variaveis da rede exceto GRASS_WET.

Para eliminar a variavel SPRINKLER, primeiro € preciso juntar todos os fatores que
possuem ela e depois elimina-la do fator resultante, conforme mostrado na Figura 4.22. Feita
essa operagdo, sobram dois fatores para continuar a inferéncia, conforme mostrados na Figura
4.23. A outra variavel que resta eliminar é a variavel RAIN. Para isso, 0 mesmo processo é feito

com os dois fatores restantes, conforme mostrado pela Figura 4.24.

Feito isso, como n&do restam mais variaveis para eliminar, basta procurar no fator
restante a linha em que a varidvel GRASS_WET seja T. Desta forma, o mesmo valor de 44,838%
que foi encontrado no algoritmo por enumeragdo é obtido. Os algoritmos completos para a
inferéncia tanto por enumeracao quanto por eliminacdo de variaveis podem ser encontrados,

respectivamente, nos apéndices A e B deste trabalho.



EalM  SPRINKLER GRASS_WET Probabilidade
RAIN Probabilidade
F 0.8 F F F 1
T 0.2 F F T 0
F T F 0.1
RAIN SPRIMKLER Probabilidade
F T T 09
F F 0.6
T F F 0.2
F T 0.4
T F T 08
T F 0.99
T T F 0.01
T T 0.01
T T T Q.99

Figura 4.21 — Fatores iniciais para exemplo de eliminacdo de variaveis
Fonte: Construida pelo autor

RAIN  SPRINKLER GRASS_WET Probabilidade
F F F 1x06=06
F F T O0x06=0
F T F 01x04=004
F T T 05%x04=0.356
T F F 0.2x05%=0.198
T F T 0EBx059=0.792
T T F 0.01 x 0.01 = 0.0001
T T T 0.99 x 0.01 = 0.0095
RAIN GRASS_WET Frobabilidade
F F 0.6+0.04 =0.64
F T 0+036=0.36
T F 0.198 + 0.0001 = 0.12E1
T T 0.792 + 0.0099 = 0.8015

Figura 4.22 — Passos para eliminar a variavel SPRINKLER
Fonte: Construida pelo autor
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— RAIN  GRASS_WET Probabilidade
RAIN Probabilidade
F 08 F F 0.64
T 0.2 F T 0.36
T F 0.1981
T T 0.8019

Figura 4.23 — Fatores resultantes apos eliminar variavel SPRINKLER
Fonte: Construida pelo autor

RAIN GRASS_WET Probabilidade
F F 064 x0EB=0512
F T 0.36x0EB=0.288
T F 0.15981 x 0.2 =0.03962
T T 08019 x 0.2 =0.16038
GRASS_WET Probabilidade
F 0.512 + 0.03962 = 0.55162
T 0.288 + 0.16038 = 0.44838

Figura 4.24 — Fator resultante ap6s eliminar variavel RAIN
Fonte: Construida pelo autor

4.3.3 Comparagao de performance entre os algoritmos

Para realizar inferéncias Unicas em redes extremamente pequenas, ambos 0s
algoritmos se mostraram satisfatorios. Porém, para redes relativamente grandes, apenas o
algoritmo de eliminacdo de varidveis mostrou-se viavel. Para visualizar a diferenca entre eles,
foram feitos testes com redes de n variaveis, todas de dominio booleano e ligadas em série, ou

seja, a variavel i tem como pai a variavel i — 1. A Figura 4.25 apresenta a estrutura dessas

Figura 4.25 — Redes bayesianas usadas em testes de performance
Fonte: Construida pelo autor

redes.
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Os testes foram executados em um computador com processador Intel Core i15-3230M
2.60GHz, memédria RAM de 8GB e 1600 MHz, SSD Samsung EVO 850 de 250 GB e sistema
operacional Windows 10 de 64 bits. Para cada cenario, foram feitas 3 inferéncias. A primeira é
apenas para descobrir a probabilidade de que a variavel v3 seja T. A segunda é para descobrir
a probabilidade de que as variaveis vl, v2 e v3 sejam T. A terceira é para descobrir a
probabilidade de que v3 seja T dado como evidéncia que p(v1 = T). Desta forma, é feita uma

inferéncia a uma Unica variavel, uma em mdltiplas variaveis e uma com evidéncias.

Tabela 4.1 — Resultados de testes de performance entre os algoritmos

Tipo do Quantidade de
) o p(v3=T) | p(v1=T, v2=T, Vv3=T) | p(v3=T |v1=T)
algoritmo variaveis
5 5ms 1ms 2ms
10 109ms 31ms 123ms
Enumeracao
15 4202ms 784ms 4905ms
18 40213ms 7688ms 47509ms
5 3ms 2ms 1ms
10 5ms 2ms 2ms
15 8ms 3ms 5ms
Eliminacio de 18 11ms 5ms 6ms
Variaveis 50 28ms 14ms 11ms
100 44ms 33ms 27ms
150 68ms 53ms 52ms
200 101ms 82ms 76ms

Fonte: Construida pelo autor.

Os resultados dos testes para cada um dos algoritmos podem ser observados na Tabela

4.1. Para cada cenario, o tempo decorrido para chegar ao resultado é mostrado em
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milissegundos. Apos 15 varidveis, o algoritmo por enumera¢do mostrou-se completamente
invidvel para uso no editor. J& o algoritmo de eliminacdo de varidveis, mesmo para niUmero bem

superiores, nao teve uma queda grande de performance.

Além disso, existem diversos fatores que contribuem para aumentar o tempo levado
até o algoritmo encontrar o resultado. Alguns deles sdo: quantidade de variaveis presentes na
rede; quantidade de estados em cada varidvel; quantidade de ligagdes de uma variavel até a
outra. Portanto, uma rede que possuir menos variaveis, porém estados e ligacdes mais
complexas, pode levar mais tempo para calcular do que uma rede com mais variaveis, porém

menos estados e ligagdes.

4.4 Editor

A Figura 4.26 mostra uma captura de tela do editor de redes bayesianas desenvolvido.
O software foi nomeado provisoriamente de Bayes Editor, pois a definicdo de marca e
identidade visual ndo esta no escopo deste trabalho. A rede que esta sendo exibida € a mesma
utilizada nos exemplos para os algoritmos de inferéncia, apresentada na Figura 4.7. Todo o

fluxo das tarefas que o usuario pode executar ja foram descritos no subcapitulo 4.1.

Bayes Editor =
Propriedades da Rede
Nome
Rede Bayesiana
RAIN
SPRINKLER T C_ ’m Altura
T | F [ —_— 400
F [ .
Largura
600
GRASS_WET
T I
F [ .

Figura 4.26 — Captura de tela do editor desenvolvido
Fonte: Construida pelo autor

Para a construcdo de toda a interface grafica do software, foi utilizada a biblioteca
React. Esta biblioteca serve para que a interface grafica possa ser desenvolvida de forma

declarativa, baseada em componentes. A Figura 4.27 mostra o componente definido para a
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exibicéo dos botBes do editor. Na linha 5, é definida uma funcéo que recebe propriedades via
pardmetro. Essas propriedades incluem o estilo, texto e também a funcdo a ser executada
quando o usuario clicar no botdo. Com base nessas propriedades, uma tag HTML button é

inserida na tela.

1 import React from 'react';
2 import classMames from 'classnames';
3 import styles from './styles.css';

const Bution = props =>

<button
type="button"

sshame={classMames (styles.button, props.className, {
styles.primary]: props.primary,

o BN

cL

(L= I ]

b = [

(]

B

L I

11 style={props.style}

12 title={props.title}

13 onClick={props.onClick}
5 {props.children}

16 < /button=

15 export default Button;

Figura 4.27 — Codigo do componente para botBes do editor
Fonte: Construida pelo autor

Todos os outros componentes sdo definidos de forma semelhante, porém alguns com
complexidade muito maior que os outros. Além disso, alguns componentes utilizam outros, por
exemplo, o componente do painel de propriedades utiliza o componente dos botdes

internamente. Ao final do desenvolvimento, foram criados 0s seguintes componentes:
e AddNodeModal: tela para adicionar nova variavel;
e App: componente raiz que engloba a aplicacéo inteira;
e Button: componente para todos os botdes da aplicacao;
e Canvas: area branca em que as variaveis da rede sdo exibidas;

e ContextMenu: menu de contexto que € exibido quando o usuario clica com o

botédo direito no canvas de edicao;

e EditCptModal: tela para a edi¢ao da tabela de probabilidades de uma variavel;
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e EditStatesList: lista de estados, usada tanto na tela de edicdo de estados

quanto na tela de adicionar variavel;
e EditStatesModal: tela para a edicdo de estados de uma variavel,
e Header: cabecalho da aplicacéo, com titulo e acesso ao menu;
e Node: representa uma variavel da rede;
e PropertiesPanel: painel de propriedade para editar a rede e variaveis.

O Quadro 4.1 mostra a comparativa de funcionalidades feita no Capitulo 3, porém
agora inserindo o editor desenvolvido. E possivel visualizar que o Bayes Editor tem um nimero
de funcionalidades mais limitado em relagdo aos editores existentes. Porém, a decisdo durante
o desenvolvimento foi justamente criar um conjunto minimo de funcionalidades que permitam
aos usuarios criar redes bayesianas, desde que as funcionalidades disponiveis possuam uma boa

usabilidade.

Além disso, apesar de o editor desenvolvido ndo ter uma funcionalidade especifica
para impressdo da estrutura da rede, como ele ¢ uma aplicacdo web, pode ser utilizada a
funcionalidade de impressdao do navegador. Porém, uma funcionalidade especifica para

impressdo poderia deixar a rede em um formato mais adequado para a impressao.

Tanto a biblioteca de inferéncia como o editor gréafico de redes bayesianas foram
desenvolvidos com codigo aberto e podem ser encontrados, respectivamente, em:
https://github.com/fhelwanger/bayesjs e https://github.com/fhelwanger/bayesjs-editor. O

préximo capitulo apresentara o0 método e os resultados da validacdo do editor.
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Quadro 4.1 — Comparativa de funcionalidades entre os editores analisados e o desenvolvido.

necessarios
para realizar
a inferéncia.

Hugin Netica UnBBayes | AMPLIA Bayes
Editor
Possui  nodos | Sim Sim Sim Sim Sim
de estados
discretos
Possui  nodos | Sim Sim Né&o Né&o Né&o
de estados
continuos
Suporte a|Sim Sim Sim Sim Né&o
diagramas de
influéncia
Impressdo da | Sim Sim Né&o Né&o Né&o
estrutura da
rede bayesiana
Impressdo das | Sim Né&o Né&o Nao Nao
CPTs da rede
bayesiana
Cadigo fonte Fechado Fechado Aberto Fechado Aberto
APIs Disponiveis | Disponiveis | Disponivel | Ndo Disponivel
em diversas | em diversas | apenas  na | disponivel apenas na
linguagens | linguagens linguagem linguagem
Java JavaScript
Facilidade de | Dificuldade | Quais Dificuldade | Quais Quiais
edicéo das | de visualizar | estados  se | de visualizar | estados  se | estados se
CPTs quais referem aos | quais referem aos | referem aos
estados sdo | nodos pais e | estados sd@o | nodos pais e | nodos pais e
referentes ao | quais se | referentes ao | quais se | quais se
nodo em | referem ao | nodo em | referem ao | referem ao
edicdo e | nodo atual de | edicao e | nodo atual de | nodo atual
quais  sdo | facil quais  sdo | facil de facil
referentes visualizacdo | referentes visualizacdo | visualizacao
aos estados aos estados
dos  nodos dos nodos
pai pai
Agilidade na | Modo de | Ndo existe | Modo de | Modo de | Ndo existe
edicéo das | edicéo e | separagédo edicédo e | edicdo e | separacédo
probabilidades | execucdo entre 0 modo | execugédo execucéo entre 0
durante a | separados, o | de edicdo e | separados, o | separados, o | modo  de
inferéncia que causa | execucdo, O |que causa | que  causa | edicdo e
uma troca de | que torna a | umatroca de | uma troca de | execucdo, 0
contexto ferramenta contexto contexto que torna a
pelo usuario | bastante agil | pelo usuario | pelo usuério. | ferramenta
para esta Além disso, | bastante
tarefa varios passos | agil  para
séo esta tarefa

Fonte: Itens levantados pelo autor.
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5 VALIDACAO E RESULTADOS

Neste capitulo do trabalho, sera apresentada a metodologia da validacéo realizada. Os
conceitos de testes de usuarios, ja apresentados no Capitulo 3, foram os principais recursos

utilizados nesta etapa. Apos isso, serdo relatados os resultados obtidos.

5.1 Metodologia

Conforme ja descrito no Capitulo 3, o ideal é que sejam feitas varias rodadas de testes
com usuérios. Com isso, as oportunidades de melhorias encontradas em uma rodada sdo
implementadas no software e uma nova rodada é realizada com os usuarios, para verificar se 0s
objetivos foram atingidos e se outras oportunidades de melhorias sdo encontradas. Porém, o
escopo deste trabalho compreende apenas uma unica rodada de testes. Além disso, outros
editores existentes poderiam ser utilizados nos testes com usuérios. Devido a estes motivos, a

validacéo realizada neste trabalho é uma validac&o parcial.

Para a validacao do trabalho, foram realizados testes com usudarios. Para estes testes,
foram utilizados ao total 9 usuarios, sendo eles, 2 estudantes de biomedicina, 2 estudantes de
enfermagem e 5 estudantes de areas relacionadas a computacao. Todos estes participantes sao
integrantes do grupo de pesquisa de Computacdo Aplicada da Universidade Feevale. Estes
usudrios foram convidados para uma oficina que envolvia a capacitacdo deles em trés itens:
conceitos de redes bayesianas, utilizacdo do editor Hugin e utilizacdo do editor Bayes Editor.
A utilizacdo do editor Hugin foi realizada para que seja possivel fazer uma comparacéo relativa

entre os resultados.

Foi utilizado como instrumento de avaliacdo dos resultados um questionario contendo
9 questbes optativas sobre usabilidade, seguindo a escala Likert, e uma questdo descritiva,
solicitando criticas e sugestdes gerais. Nas questdes optativas, haviam opc¢des de 1 a 5, sendo 1

0 equivalente a discordo totalmente e 0 5 0 equivalente a concordo totalmente.

Para o convite dos usuarios, foi enviado um e-mail a todos eles, solicitando a
confirmacéo de presenca em duas noites em uma sala da Universidade Feevale reservada para
a oficina. A confirmacéo foi realizada por todos os participantes. O primeiro dia compreendeu
a apresentacao de conceitos de redes bayesianas, guiada pelos slides presentes no apéndice C,
e a utilizacdo do editor Hugin. No segundo dia foi realizada a utilizacdo do Bayes Editor e
aplicacdo do questionario. Na capacitacdo sobre conceitos de redes bayesianas, foram

apresentados 0s seguintes itens:
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e Aplicacdes de redes bayesianas: foi explicado que redes bayesianas sao
empregadas em problemas que envolvem incerteza e foram dados exemplos de

areas em que elas podem ser empregadas;

e Estrutura de uma rede bayesiana: foram explicados os componentes que
constituem uma rede bayesiana e suas restricdes, tanto a estrutura Idgica da

rede quanto as probabilidades associadas a cada variavel;

e Tipos de inferéncia: diversos tipos de inferéncias possiveis em uma rede
bayesiana foram apresentados, como, por exemplo, inferéncia em uma Gnica

variavel, inferéncia em mdltiplas variaveis e inferéncias com evidéncias;

e Passos para construir uma rede bayesiana: baseado nos passos para
construcdo de redes bayesianas descritos por Lucas (2004), foi apresentada
uma metodologia para a construcdo de redes bayesianas que compreende,
sequencialmente: selecionar as variaveis relevantes; identificar o
relacionamento entre as variaveis; definir as probabilidades de cada uma das

variaveis e avaliar o resultado da rede.

Apb6s a apresentacdo destes conceitos, foi montada, pelo autor deste trabalho,
juntamente com os usuarios, a rede da Figura 4.7 em ambos os editores. Apo6s isso, foi solicitado
que eles criassem nos editores a rede da Figura 5.1 sozinhos. Essa rede foi elaborada por alunos
do curso de biomedicina, que representa o problema de verificar se uma pessoa é apta para
realizar uma doacédo de sangue. Durante os testes, foi solicitado que os usuarios falassem quais
dificuldades encontraram durante a utilizacdo dos editores, que foram observadas pelo autor

deste trabalho.
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_ _— Sim=25%
Ambas usam tabela o+ 0,37 Sim=10% Sim=20%
de tipo sanguineo Q- 0,07
. 0,35 hepatite
ts- @ A 0,06
doador AB+ 0,03 Sim=10%
AB- 0,01 :
pode-
B+ 0,09 Honr
B- 0,01 doenca

[ Tipo sanguinen Recebe de pode-

il & qualguer doenca for sim é 0% Sim=85%
doar-ts Case contrario g 100% .
] religiao-
permite

A+ Ar A O O- | doar
A- A- O-
Recente=5%
B+ B+ B- O+ Q- Se todos pode-doar forem N Mals um ano=75%
B- B 0 e = —Hm_ane=
verdadeiros= 100% .
0+ 0+ O- MNEo=T0%

| Caso contrariod 0%

0 s Se homosexual = 0%
AB+ Todes lii . ite = 0%
AB- A- B- O- AB- Se religiao nao permite = 5im=15%
Se tatuagem recente = 0%

Caso nenhuma dessas = 100%

Figura 5.1 — Rede de doacdo de sangue
Fonte: Construida pelo autor

5.2 Resultados

A tabela 5.1 apresenta as médias de respostas para cada pergunta apds os testes de
usabilidade para os dois editores. O questionario completo pode ser encontrado no apéndice D

deste trabalho.

Com base nas respostas da primeira questao, é possivel observar que ambos os editores
se mostraram satisfatorios em relacdo ao fornecimento de funcionalidades para a criacdo de
redes bayesianas. As respostas da segunda questao ja mostram que o fluxo de trabalho adotado
no Bayes Editor se mostrou mais agil, provavelmente por se basear na ideia de ndo possuir telas

separadas para a montagem e a inferéncia na rede.

As respostas para as questdes de numero 3, 7 e 8 mostram que o fluxo de trabalho do
Bayes Editor se mostrou mais intuitivo. Conforme relatado no Capitulo 3, pela analise do autor
deste trabalho, a edigdo da tabela de probabilidades no Hugin era um tanto confusa. Nos testes
com usuarios esse problema mostrou-se bastante aparente e, em geral, as pessoas conseguiram
compreender melhor a forma adotada no Bayes Editor para a disposi¢cdo das tabelas de
probabilidades. Além disso, a redugcdo no numero de telas para tornar o editor mais simples

tambem contribui para uma interface grafica mais simples.
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Numero | Questao Hugin Bayes Editor

O editor fornece as funcionalidades necessarias para

1 o , 4,33 4,68
a criagdo e inferéncia em uma rede bayesiana
O editor permite que a criacdo e inferéncia em uma

2 _ S _ 2,78 4,44
rede bayesiana seja realizada com rapidez
O editor possui um fluxo de trabalho que € claro e

3 ) . 2,33 4,67
ndo gera confusdes

4 Os textos e mensagens utilizados no editor sdo claros | 3,22 4,44

5 O editor ndo apresenta erros durante a execucao 4 4,89
O editor informa ao usuério quando dados invalidos

6 . 3,78 4,78
séo informados

7 A interface grafica utilizada pelo editor € intuitiva 2,67 4,44
E facil lembrar de como executar as operagdes no

8 _ 3,33 4,89
editor
O editor fornece os resultados com tempo de

9 4 4,44

resposta satisfatorio

Fonte: Construida pelo autor.

Na questdo 4, os usuarios acreditam que 0s textos e mensagens do Bayes Editor se

mostraram mais claros do que os do Hugin. Por conta de o Bayes Editor possuir um conjunto

mais limitado de funcionalidades, foi possivel utilizar termos bastante simples para descrever

os elementos da interface grafica, ja 0 Hugin apresenta termos bastante técnicos, como Discrete

change tool e Function tool. Isto pode explicar a escolha dos usuarios.

Em geral os usuarios concordam que os editores ndo apresentaram erros durante a

execucdo, conforme mostra a questdo 5. Alguns usuarios reclamaram que o Hugin néo aceitava

acentos ou espagos nos nomes das variaveis, isso pode ter sido percebido por alguns como erro
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e explicaria a média um pouco inferior em relagdo ao Bayes Editor. Erros ndo tratados ndo
foram observados durante a validagéo.

Conforme pode ser observado nas respostas da questdo 9, os editores de maneira geral
forneceram resultados em tempo satisfatorio para as redes montadas. Porém, um dos usuarios
gerou algumas ligagdes mais complexas durante a montagem da rede no Bayes Editor e foi
possivel observar lentiddes durante a execucdo do editor. Para que os resultados sejam
mostrados em tempo real no editor, € preciso que seja feita uma inferéncia para cada estado de
cada variavel da rede a cada modificacdo. Devido a isto, mesmo o algoritmo de eliminacdo de
variaveis levando alguns milissegundos para inferéncias isoladas, ao somar todas elas, em redes
complexas fica perceptivel a lentiddo. Isso € um indicio de que mesmo o algoritmo de
eliminacdo de variaveis pode ndo ser adequado para a proposta do editor quando usado em

redes maiores.

Além das respostas das questbes optativas que indicam os indices de usabilidade dos
editores, foram obtidas diversas sugestdes de melhorias, tanto por meio do campo para
sugestdes e criticas gerais do questionario, quanto por meio de observagdes feitas pelo autor
deste trabalho durante os testes. A maioria dessas sugestdes sdo itens bastante simples, mas que

aumentariam ainda mais a usabilidade do software.

Um dos itens que foi sugerido por boa parte dos usuéarios foi a questdo de que o Bayes
Editor poderia usar teclas de atalho para algumas operacdes ao invés do mouse. Ao adicionar
uma variavel, editar os estados ou editar as tabelas de probabilidades das redes, o usuario é
obrigado a clicar no botéo de confirmacéo da janela para concluir o processo. Foi sugerido que,
ao pressionar a tecla ENTER, o processo também seja concluido. Também foi sugerido que,
além de possuir um menu de contexto para apagar uma variavel da rede, quando a variavel

estiver selecionada, seja possivel exclui-la pressionando a tecla DELETE.

Outra sugestao foi que seja possivel ligar as variaveis da rede sem a necessidade de
acessar um menu de contexto. Alguns softwares existentes mostram pontos nas bordas dos
objetos que podem ser ligados, e basta ligar estes pontos com o0 mouse para estabelecer a relagéo

entre eles.

Também foram dadas sugestGes para que a estrutura ldgica da rede possa ter uma
representacdo visual mais organizada. Umas delas é que, ao selecionar uma das variaveis, todas
as setas que estdo ligadas a ela fiquem realgadas com uma cor diferente. Desta forma, quando

houverem liga¢6es complexas, 0 usuério pode ter uma melhor visualizacdo da estrutura da rede.
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Além disso, foi sugerido que a posigdo das setas possa ser ajustada manualmente. Na versdo do
software utilizada na validacdo, o usuario sé podia ajustar as posi¢cdes das variaveis e as setas
sdo ajustadas automaticamente. Porém, o ajuste automatico pode nem sempre trazer a

disposicdo das setas para 0 entendimento do usuario.

As telas de edicdo de estados e edicdo de probabilidades possuem como titulo,
respectivamente, os textos “Editar Estados” e “Editar Tabelas de Probabilidade”. Porém, em
nenhum lugar dessas telas é exibido o nome da variavel em edi¢do. 1sso pode gerar confusao
caso ndo lembrassem qual variavel estava sendo editada. Foi notado que 0s usuarios sentiram

falta da exibicdo desta informacédo, que poderia ser incluida no titulo dessas telas.

Alguns usuérios informaram que prefeririam que, para a exibicdo dos resultados das
inferéncias, fossem utilizados numeros ao invés das barras graficas. A versdo utilizada na
validacao exibia um texto com o valor numérico quando o usuario passava 0 mouse sobre a
barra, porém, o acesso & essa informagao é mais dificil. 1sso seria resolvido com a incluséo de
uma opcao no software para que seja possivel escolher se a exibicdo dos resultados serd na

forma de nimeros ou barras.

Outro item levando foi que a versdo do software utilizada na validacdo ndo permitia a
selecdo de multiplas varidveis simultaneamente. Dessa forma, mover varias variaveis de lugar
se torna bastante trabalhoso. Com a implementacdo dessa funcionalidade, as operacdes de

mover e apagar multiplas varidveis se tornaria mais réapida.

Tambeém foi sugerida uma funcionalidade muito semelhante a do AMPLIA, para que,
ao editar a probabilidade de um estado de uma variavel com apenas dois estados possiveis, 0
outro estado seja preenchido automaticamente com o valor necesséario para que a soma de

ambos totalize 1. Isso agilizaria bastante o preenchimento das tabelas.

Foi observado que, quando a tabela de probabilidades possui uma lista muito grande
de combinacdes, € exibida uma barra de rolagem para que 0 usuario possa navegar por toda a
tabela. Porém, ao mover a barra de rolagem para baixo, o cabecalho da tabela é escondido, o
que pode gerar confusdo durante a edicdo da tabela. O ideal seria que o cabecalho permanecesse

fixo e apenas o corpo da tabela rolasse.
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CONCLUSAO

A utilizacdo de redes bayesianas mostra ser uma maneira eficaz para a solucdo de
problemas que envolvem a incerteza. Por representarem relacdes de causa e efeito entre
variaveis, sdo semelhantes ao raciocinio de especialistas em determinada area. Por este motivo,

podem ser aplicadas nos mais diversos problemas.

A usabilidade pode ser um fator muito importante no sucesso de um software pois,
caso ele possua uma usabilidade baixa, o usuario pode ficar bastante frustrado e simplesmente
abandonar o produto. Técnicas de avaliacdo de usabilidade mostram-se bastante Uteis para que

um indice satisfatorio seja atingido ao desenvolver um software.

Os objetivos definidos no anteprojeto deste trabalho foram atingidos. O objetivo geral
foi definido como: criar um editor de redes bayesianas com foco em usabilidade que possa ser
empregado em diferentes aplicagdes de diferentes dominios. Conforme relatado neste trabalho,
0 desenvolvimento do editor foi realizado e nele podem ser construidas diversas redes
bayesianas. Pela propria definicdo destas redes, elas podem ser aplicadas a qualquer problema

que envolva incerteza, portanto, o editor também se aplica a diferentes dominios.

Além disso, foram definidos objetivos especificos para realizar pesquisa bibliografica
a respeito de redes bayesianas e conceitos de usabilidade. Estas pesquisas foram realizadas e
serviram como base durante todo o desenvolvimento do trabalho. Também foram feitas
pesquisas sobre os editores de redes bayesianas existentes no mercado, o que foi bastante (til
para encontrar pontos fortes e fracos nas solucdes existentes, buscando manter as caracteristicas

positivas e eliminar as negativas na nova solugéo.

Tendo como base os resultados dessas pesquisas, foi feita uma especificacdo do novo
editor utilizando como principal ferramenta os wireframes, além da escolha de tecnologias que
estejam alinhadas com os objetivos do novo editor. Apds essa especificacdo, foi feito o
desenvolvimento deste novo editor. Estas duas etapas também estavam incluidas nos objetivos

especificos do trabalho.

Por fim, o ultimo objetivo especifico definido foi a validacdo parcial do editor. Essa
validacgdo foi definida como parcial pois, conforme relatado no Capitulo 5, existem diversas
outras possibilidades e rodadas de validacdo que poderiam ser realizadas, mas que nao foram
definidas como parte do escopo deste trabalho. Portanto, uma validagcdo completa fica definida

como um dos trabalhos futuros.
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Como um dos resultados da validagéo realizada, obteve-se uma quantidade valiosa de
melhorias que podem ser realizadas no editor. Estas melhorias serdo feitas em uma versao futura
e, apos isso, o editor serd submetido a mais rodadas de testes com o intuito de validar as solucdes

aplicadas.

Conforme relatado no Capitulo 5, para redes complexas o editor apresentou lentid&o,
principalmente pelo fato de que, para mostrar todos os resultados em tempo real, diversas
inferéncias precisam ser feitas na mesma rede. O algoritmo junction tree € mais indicado para
essa situacao, pois € dividido em duas partes: a compilacdo da junction tree e a inferéncia na
junction tree. A inferéncia na junction tree é bastante eficiente, e a mesma junction tree
construida para uma rede pode ser reutilizada para todas as inferéncias nela (BEAL, 2003).
Desta forma, fica compreendido como trabalho futuro o estudo e implementacdo deste

algoritmo na biblioteca de inferéncia.

No Capitulo 3, foram apresentados itens referentes a identidade visual e estética do
software. Estes itens estdo fortemente ligados a usabilidade, e possuem impacto nela. Porém,
este trabalho focou nas questbes de simplificar o fluxo de trabalho e comportamentos do
software. Portanto, um trabalho futuro da area de design para avaliar e definir as questdes

estéticas e de identidade visual do software poderia aumentar a usabilidade do mesmo.

Uma funcionalidade que facilitaria a migracdo de usuarios de outros editores de redes
bayesianas para o editor desenvolvido neste trabalho seria a importacao e exportacéo de redes
entre os editores. Desta forma, caso o0 usuario possua redes ja salvas, ndo seria preciso recria-
las novamente. Para isso, um trabalho futuro para estudo dos formatos utilizados por estes

editores e implementacgéo dessas funcionalidades fica definido.

Conforme relatado no Capitulo 1, redes bayesianas podem ser construidas
manualmente ou automaticamente a partir de dados. Este trabalho focou na construcéo
manualmente por meio de um software editor. No futuro, poderia ser incluida a funcionalidade
de gerar uma rede automaticamente a partir de alguma fonte de dados externa, com a
possibilidade de o especialista fazer ajustes manuais ap0s essa geracdo utilizando o editor

desenvolvido.

Além destes trabalhos futuros, é importante ressaltar as principais contribui¢fes deste
trabalho. Como foi feito em estudo de usabilidade para varios editores de redes bayesianas, 0s

resultados deste estudo podem ser utilizados para realizar melhorias nestes editores e também
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podem servir para qualquer trabalho que possua o objetivo de estudar e melhorar e usabilidade

de algum produto.

Na validacdo também podem ser encontrados diversos itens a respeito de usabilidade
que podem ser Uteis, ndo apenas para editores de redes bayesianas, mas também para diversos
softwares. Estes itens mostraram as dificuldades que os usuérios encontraram e também como

foi importante realizar testes com eles.

Durante o desenvolvimento, também foi relatado um comparativo entre dois
algoritmos para inferéncia, mostrando os resultados de cada um. Isto pode ser Gtil para quem
deseja iniciar um projeto e ndo tem um conhecimento prético de quanto tempo cada algoritmo

demora para realizar inferéncias em redes bayesianas.

Por fim, foi desenvolvido um editor de redes bayesianas que pode ser utilizado para
criar e observar o resultado de redes para os mais diversos problemas. Também foi desenvolvida
uma biblioteca para realizar a inferéncia em redes bayesianas que pode ser utilizada nos mais
diversos softwares. Ambos os projetos foram desenvolvidos com codigo aberto e podem servir
como referéncia para outros trabalhos. Um artigo sobre o contetdo deste trabalho foi publicado

no CAVA 2016 e esta apresentado no apéndice E.
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APENDICE A - ALGORITMO DE ENUMERACAO

// @flow
import equal from 'deep-equal';

type CptWithoutParents = {
[key: string]: number

}s

type CptWithParentsItem = ({
when: { [key: string]: string },
then: { [key: string]: number }
}s

type CptWithParents = CptWithParentsIteml[];

type Node = {

id: string,

states: stringl[],

parents: stringl],

cpt: CptWithoutParents | CptWithParents
}i

type Network = {
[key: string]: Node
b

type Combinations = {
[key: string]: string
}i

const combinationsCache = new WeakMap () ;

export function infer (network: Network, nodes: Combinations, giving:
?Combinations) : number ({

let combinations: Combinations[] = combinationsCache.get (network);
if (combinations === undefined) {
combinations = buildCombinations (network);

combinationsCache.set (network, combinations);

}
let filteredCombinations: Combinations[] =
filterCombinations (combinations, nodes);

let probGiving: number = 1;

if (giving) {

filteredCombinations = filterCombinations (filteredCombinations,
giving);
probGiving = infer (network, giving);

}

return calculateProbabilities (network, filteredCombinations) /
probGiving;

}
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function buildCombinations (network: Network): Combinations[] {
const combinations: Combinations[] = []:

makeCombinations (Object.keys (network)) ;

return combinations;

function makeCombinations (nodes: string[], acc: Combinations = {}):
void {
if (nodes.length === 0) {
combinations.push (acc);
return;
}
const [ node: string, ...rest: string[] ] = nodes;
const states: string[] = network[node].states;

for (let 1 = 0; 1 < states.length; i++) {
const state: string = states[i];

makeCombinations (rest, {
...acc,
[node]: state

1)

}

function filterCombinations (combinations: Combinations|[],
nodesToFilter: Combinations): Combinations[] {
const idsToFilter = Object.keys (nodesToFilter);

return combinations.filter (row => ({
for (let 1 = 0; 1 < idsToFilter.length; i++) {
const i1idToFilter = idsToFilter([i];

if (row[idToFilter] !== nodesToFilter[idToFilter]) {
return false;

return true;
1)
}

function calculateProbabilities (network: Network, combinations:

Combinations[]): number {
const rowsProducts: number[] = [];

for (let 1 = 0; i < combinations.length; i++) {
let rowProduct = 1;

const row = combinations[i];
const ids = Object.keys (row);

for (let j = 0; j < ids.length; j++) {
const nodelId = ids[]j];
const node = network[nodeId];



}

const cpt = (node.cpt : any);

if (node.parents.length === 0) {
rowProduct *= cpt[row[nodeld]]

} else {
const when

’

{}s

for (let k = 0; k < node.parents.length; k++)
const parent = node.parentslk];
when [parent] = row|[parent];

}

for (let k = 0; k < cpt.length; k++) {
const cptRow = cptlk];

if (equal (cptRow.when, when)) {
rowProduct *= cptRow.then[row[nodelId]];
break;

rowsProducts.push (rowProduct) ;

}

let probability = 0;

for

(let 1 = 0; 1 < rowsProducts.length; i++) {

probability += rowsProducts[i];

}

return probability;

{
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APENDICE B — ALGORITMO DE ELIMINACAO DE VARIAVEIS

// Q@flow

type CptWithoutParents = {
[key: string]: number

}s

type CptWithParentsItem = ({
when: { [key: string]: string },
then: { [key: string]: number }
}s

type CptWithParents = CptWithParentsIteml[];

type Node = {

id: string,

states: stringl[],

parents: stringl],

cpt: CptWithoutParents | CptWithParents
}i

type Network = {
[key: string]: Node
}s

type Combinations = {
[key: string]: string
}i

type FactorItem = {
states: { [nodelId: string]: string },
value: number

}i
type Factor = FactorItem([];

export function infer (network: Network, nodes: Combinations, giving:
?Combinations) : number {

const variables = Object.keys (network);

const variablesToInfer = Object.keys (nodes);

const variablesGiving = giving ? Object.keys(giving) : [];

const variablesToEliminate = variables

.filter(x => !variablesToInfer.some(y => y === x) &&
!'variablesGiving.some (y => y === X)) ;
const factors = variables

.map (nodeId => buildFactor (network[nodeId], giving));

while (variablesToEliminate.length > 0) {
const varToEliminate = variablesToEliminate.shift();

const factorsToJoin = factors.filter (factor => {
return Object.keys (factor[0].states) .some (nodelId => nodeld ===
varToEliminate) ;

1)
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const resultFactor = eliminateVariable (
factorsToJoin.reduce((fl, f2) => joinFactors(fl, £f2)),
varToEliminate

) ;

for (let 1 = 0; i < factorsToJoin.length; i++) {
factors.splice (factors.indexOf (factorsToJoin[i]), 1);

}

factors.push (resultFactor);

}

const joinedFactor = factors
.filter (factor => Object.keys (factor[0].states) .length > 0)
.sort ((fl, f2) => fl.length - f2.length)
.reduce ((f1, £f2) => {
return joinFactors (fl, £f2);

1)

const normalizedFactor = normalizeFactor (joinedFactor);

const inferenceRow = normalizedFactor.find(row => {

return variablesToInfer.every (v => row.states[v] === nodes|[v]);
})
if (inferenceRow === undefined) {

return O;

}

return inferenceRow.value;

}

function buildFactor (node: Node, giving: ?Combinations): Factor {
const factor = [];
const cpt = (node.cpt : any);

if (node.parents.length === 0) {
for (let i = 0; i < node.states.length; i++) {
const state = node.states[i];

factor.push ({
states: { [node.id]: state },
value: cpt[state]
1)
}

} else {
for (let i = 0; i < cpt.length; i++) {
for (let j = 0; j < node.states.length; j++) {
const state = node.states[]j];

factor.push ({
states: { ...cpt[i].when, [node.id]: state },
value: cpt[i].then[state]

1)
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if (giving) {
const givingIds = Object.keys(giving);
i >=0; i--) {

for (let 1 = factor.length - 1;
j++) |

for (let j = 0; j < givingIds.length;
const givingId = givingIds[j];

if (factor[i].states[givingId] && factor[i].states[givingId]

l== giving[givingId]) ¢{
factor.splice (i, 1);
break;

}

return factor;
}

function joinFactors (fl: Factor, f2: Factor): Factor {

const newFactor = [];
for (let i = 0; 1 < fl.length; i++) {
for (let j = 0; j < f2.length; j++) {
const states = {

...f1[i].states,
...f2[j].states

}i
const nodelds = Object.keys (states);

const alreadyExists = newFactor.some (x => {

return nodelds.every(nodelId => x.states[nodeld]

states[nodeId]);
)

if ('alreadyExists) {
newFactor.push ({ states, wvalue: 0 });

}

}

const nodeIdsFl = Object.keys(f1[0].states);
const nodeldsF2 = Object.keys (f2[0].states);

for (let 1 = 0; i < newFactor.length; i++) {
const rowNewFactor = newFactor[i];

const rowFl = fl.find(x => {
return nodelIdsFl.every(nodelId => x.states|[nodeId]

rowNewFactor.states[nodeId]);
1)
const rowF2 = f2.find(x => {
return nodeldsF2.every(nodeld => x.states|[nodeld]
rowNewFactor.states[nodeId]);
1)



if (rowFl === undefined || rowF2 === undefined)
throw new Error ('Fatal error');

rowNewFactor.value = rowFl.value * rowF2.value;

return newFactor;

}

function eliminateVariable (factor: Factor, variable:

const newFactor = [];

for (let 1 = 0; i < factor.length; i++) {
const states = { ...factor[i].states };

delete states[variable];
const nodelds = Object.keys (states);

const existingRow = newFactor.find(x => {

return nodelds.every(nodelId => x.states[nodeId]

states[nodeId])
1)

if (existingRow === undefined) {
newFactor.push ({
states,
value: factor[i].value
1)
} else {
existingRow.value += factor[i].value;

}

return newFactor;

}

function normalizeFactor (factor: Factor): Factor {

string) :

const total = factor.reduce((acc, row) => acc + row.value,

if (total === 0) {
return factor;

}

return factor
.map (row => ({
states: { ...row.states },
value: row.value / total

1))
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APENDICE C - SLIDES UTILIZADOS NA OFICINA

Introducao a Redes
Bayesianas

Fernando Alex Helwanger

Roteiro

* Hugin
* BayesEditor

* Para que servem?
* Estrutura de uma rede bayesiana

= Tipos de inferéncias em redes bayesianas

* Salde

* Direito
* Seguros
* Etc...

Para que servem?

* Problemas que envolvem incerteza

* Diagnosticos em geral
* Processamento de imagens

* Representacdo eficiente
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Parte qualitativa — estrutura logica da rede

TRANSITO ATRASO

Parte quantitativa — probabilidades associadas

= C T=5IM  T=NAOQ T A=SIM A=NAD
C=SIM C=NAD
SInA 0,8 0,2 SiM 0,3 0,7
0.1 0.9 .
NAD 01 09 NAD 0.1 0,9
Observacoes

* Cada variavel pode ter um numero diferente de estados
* {Sim, Ndo}
* {Baixo, Médio, Alto}
* {Chuvoso, Mublado, Ensolarado}
* Etc...
* Cada linha das tabelas de probabilidades deve somar 1

* Rede ndo pode possuir ciclos

Evidéncias

* Ao utilizar a rede em um caso especifico, & possivel informar
evidéncias

» Exemplo: dado que esta chovendo, qual a probabilidade de que eu
me atrase?

* As tabelas de probabilidades ndo mudam para cada caso
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Tipos de inferéncias
* P(C=5im) = probabilidade de estar chovendo

* P(C=Sim, A=N3o) = probabilidade de estar chovendo e nao haver
atraso acontecerem simultaneamente

* P(A=Sim | C=Sim) = probabilidade de haver atraso dado que esta
chovendo

Passos para construcao de redes bayesianas

Selecionar variaveis
Identificar relacionamentos entre as variaveis

Identificar probabilidades

AW N e

Avaliar o resultado da rede

Exemplos
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burglary earthquake | alarm -alarm
true  true | 095 005
true false 0.94 0.06
false true 029 071
false false 0.001 0.999
alarm john  <john

true 090 o0.10 | i john_calls
false 0.05 0.95

SPRINKLER
SPRINKLER
F 0.4 0.6
T | 001 099
GRASS WET
SPRINKLER RadN| T F
F F 0.0 1.0
F T |08 02
T Flos o1
T T | 099 o001
burglary  ~burgla
s L burglary earthquake
0.001 0.999

earthquake  -earthquake
0.002 0.998

alarm mary -mary
true 0.70 0.30
false 0.01 0.99

mary_calls

Ambas usam tabela

de tipo sang

uineo

O+ 0,37
0- 0.07

Tipo sanguines

A+
A-

B+

B-

verdadeiros = 100%

0+

-

| Caso contririo é 0%

AB+

Todos |

AB-

| Setodas pode-doar forem

Sim=10% Sim=20% Sim=25%

hepatite

Sim=85%

@ gualguer doenca for sim & 0%
Caso contrérioé 100%

religiao-
permite

Recente=5%
Mais_um_ano=25%
Nao=70%

tatuagem

Se homosexual = 0%
Se religiao ndo permite = 0%
Se tatuagem recente = 09
Caso nenhuma dessas = 100%

homasexual Sim=15%
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APENDICE D - QUESTIONARIOS UTILIZADOS NA VALIDACAO

Hugin

O objetive daste guestionario & avaliar qual o desempanho do software Hugin durante o seu leste de
usabilidada.

1. Nome do usuario

2. O editor formece as funcionalidades necessarias para a criagdo e inferéncia em uma rede
bayesiana

Warcar apenas uma oval

Discordo Totalmerte () () ( )  } ( )} Concordo Totalmente

-

3. O editor permite que a criagdo @ inferéncia em uma rede bayesiana seja realizada com
rapidez
Marcar apenas uma oval

Discodo Totalmente () ( ) ( ) () { ) Concordo Totalmente

4. 0 editor possui um fluxo de trabalho que & claro @ ndao gera confusbes
arcar apenas uma oval

Discodo Totalmente () ( ) ( ) () { ) Concordo Totalmente

5. Os textos @ mensagens utilizados no editor s3o0 claros
arcar apenas uma oval

Discordo Totalmente () ( ) ( ) ( ) () Concordo Totalmente

6. O editor nao apresenta erros durante a execugao
arcar apenas uma oval

Discordo Totalmente () ( ) ( ) ( ) ( ) Concordo Totalmente
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7. O editor informa ao usuario quando dados invalidos sao informados
Marcar apenas uma oval.

Discordo Totalmerte () ( ) ( 3 () () Concordo Totalmente

— — j — — —

8. A interface grafica utilizada pelo editor & intuitiva
Marcar apenas uma oval.

Discordo Totalmerte () ( ) ( 3 () () Concordo Totalmente

4. E facil de lembrar como executar as operagies no editor
Marcar apenas uma oval.

Discordo Tolalmernte () ( ) ( ) ( ) ( ) Concordo Tolalmente

e C— j S— - S

10. O editor fornece os resultados com tem po de resposta satisfatdrio
Marcar apenas uma oval.

Discordo Tetalmernte () ( ) ( ) ( ) ( ) Concordo Tolalmente

11. Caso possua alguma sugestdo ou critica em relagdo ao editor, preencha agui
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BayesEditor

O objetivo deste guestionario & avaliar qual o desempanho do software Hugin durante o seu teste de
usabilidadea.

1. Nome do usuario

2. O editor fornece as funcionalidades necessarias para a criagdo e inferéncia em uma rede
bayesiana

Marcar apenas uma oval.

1 '3 My Fa R F

Dizcordo Tolalmenta :\___','l L C ) ) '~._,»: Concordo Tolalmenta

3. O editor permite gue a criacdo e inferéncia em uma rede bayesiana seja realizada com
rapidez
Marcar apenas uma oval.

Discordo Totalmente () ( ) ( ) ( ) () Concordo Totalmente

4. 0 editor possui um fluxo de trabalho que & claro & ndo gera confusdes
Marcar apenas uma oval

Discordo Totalmente () ( ) ( ) ( ) () Concordo Totalmente

5. Os textos @ mensagens utilizados no editor 530 claros
Marcar apenas uma oval.

Discordo Totalmente () ( ) ( ) ( ) () Concordo Totalmente
§. O editor nao apresenta erros durante a execucao

Marcar apenas uma oval.

1 3 L1 ra R F

Discordo Totalmente () ( ) ( 3 ( ) () Concordo Totalmente
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7. O editor informa ao usuario quando dados invalidos sdo informados
Marcar apenas uma oval

Discordo Totalmente () ( ) ( 3 ( ) () Concordo Totalmente

— — j — — —

8. A interface grafica utilizada pelo editor & intuitiva
Marcar apenas uma oval

Discordo Totalmente () ( ) ( 3 ( ) () Concordo Totalmente

8. E facil de lembrar como executar as operacies no editor
Marcar apenas uma oval

Discordo Totalmente () () () () () Concordo Totalmente
10. © editor fomece os resultados com tempo de resposta satisfatorio
Marcar apenas uma oval

Ty i

Discordo Totalmerte () ( ) ( 3 ( )} ( )} Concordo Totalmente

11. Caso possua alguma sugestdo ou critica em relagdo ao editor, preencha agui




APENDICE E - ARTIGO PUBLICADO NO CAVA

Proposta de um algoritmo de recomendacao
usando uma rede bayesiana no Health Simulator

Marta Bez, Paulo R. M. Barros, Alessandro Lima, Fernando Helwanger, Diego Reidel

Abstract— This paper presents the Health Simulator project in the
context of Artificial Intelligence in what regards to the storage of
specialized knowledge in health care and educational strategy, that
allows guiding students during learning process. Therefore, the
paper covers the theory of Bayesian Networks, recommendation
systems, the Health Simulator and finally a proposal for applying
the techniques in the simulator environment.
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Resumo— Este artigo apresenta o projeto Health Simulator no
[& xto de inteligéncia artificial, no que se refere ao
arma do imento especializado na area da saide
e estratégia pedagégica, que permite o auxilio ao aluno no seu
processo de aprendizagem. Para tanto é apresentada a teoria de

redes bay de rec dacio, o projeto Health
Simul, e a prop de aplicaciio das té utilizadas neste
ambiente.
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1. INTRODUCAO

T em sido percebido um constante dinamismo e
mudangas de conceitos nos ambientes estudantis. Novas
métricas de ensino surgem de forma cada vez mais rdpida e,
junto a elas, as tecnologias educacionais. Segundo Botezatu et
al. [1] essas, mais do que uma op¢io, sdo uma necessidade. Da
mesma forma, as lacunas entre as atividades tedricas e as
experiéncias clinicas que os estudantes da drea da sadde
vivenciam tém sido uma preocupagio entre os educadores [2],
pois os sistemas universitdrios fornecem uma estrutura
envolvendo longos periodos de estudo intercalados com a
pritica clinica e os alunos, muitas vezes, nio conseguem
articular todos os conhecimentos e aplicar isso a pritica [3], [4].

Buscando amenizar estes problemas, tem surgido diversos
simuladores que permitem ao aluno articular a teoria e a prética.
Exemplos desses simuladores sdo os desenvolvidos por [5], [1],
[6], [7], entre tantos outros.

Simuladores de ensino médico podem ser compreendidos de
forma ampla como ferramentas que permitam aos educadores
manter o controle total em cendrios clinicos pré-selecionados,
descartando, nesta fase de aprendizagem, os riscos potenciais

ao paciente [8]. Complementando, Kincaid e Hamilton [9],
apresentam vantagens no uso de simuladores para o ensino
médico, tais como: auxilia o aluno a compreender as relacoes
complexas, que de outro modo exigiriam equipamentos caros
ou experiéncias potencialmente perigosas; permite a aplicagdo
de conhecimentos cientificos e técnicos de forma integrada e
simultinea; permite que o aluno busque novos métodos e
estratégias para a solu¢do de um mesmo caso do estudo; fornece
um ambiente préximo da realidade para a formagio e o refor¢o
dos conhecimentos adquiridos; reduz o risco em situagdes
auténticas.

Bradley [10] complementa, identificando outros beneficios,
como: riscos para os pacientes e alunos sdo evitados; a
interferéncia indesejada de fatores externos ao foco do ensino é
reduzida; as habilidades podem ser praticadas repetidamente; o
treinamento pode ser adaptado para os individuos; a retengio e
a precisdo sdo aumentadas; a transferéncia de treinamento da
sala de aula para uma situagio real é refor¢ada; normas de
referéncia para avaliar o desempenho dos alunos e diagnosticar
as necessidades educacionais sdo refor¢adas.

Este artigo apresenta a proposta de um simulador do tipo
Paciente Virtual denominado Health Simulator. Este se utiliza
de dois conceitos importantes da drea de Inteligéncia Artificial:
Redes Bayesianas e Sistemas de Recomendacdo. Estes
conceitos sdo apresentados na sequéncia. Ao final € apresentado
o simulador Health Simulator e a integracdo de Sistemas de
Recomendagio como forma de indicar os préximos casos de
estudos a serem resolvidos de acordo com a evolucdo do aluno
na Rede Bayesiana.

II. REDES BAYESIANAS

O processo de diagnéstico, independente se for médico, de
reparo automobilistico, ou qualquer outra drea, quase sempre
envolve incerteza. Neste processo, usando a drea médica como
exemplo, o médico avalia sinais e sintomas que indicam a
probabilidade de o paciente possuir determinada doenca. Neste
cendrio, as doengas sdo consideradas causas e os sinais e
sintomas sdo considerados efeitos [11], [12].

Os sinais e sintomas geralmente ndo indicam com 100% de
certeza a causa de uma dnica doenca, mas sim qual a
probabilidade de que o paciente possua cada doenga presente
em um determinado conjunto. Para a solu¢do deste tipo de
problema, nio € possivel a utilizagdo de técnicas, como a légica
de primeira ordem, que tratem o resultado como uma tnica
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possibilidade. E preciso utilizar técnicas que determinem o grau
de confianga em cada um dos possiveis resultados [11], [13].

Para modelar este tipo de problema, é preciso identificar
quais varidveis aleatérias tem relevancia para o problema. Essas
varidveis podem ser de diferentes tipos [13]:

1) Booleanas: varidveis que representem proposicoes, de
dominio “verdadeiro” ou “falso”.

2) Numéricas: varidveis que representem medidas fisicas,
como altura, largura, velocidade, etc.

3) Categdricas: varidveis que representem categorias, como
cores, letras, entre outras.

Feita a definicdo das varidveis relevantes para o problema,
uma maneira de resolvé-lo seria através da constru¢do de uma
tabela que considere todos os estados possiveis e atribua uma
probabilidade a cada uma das possibilidades. Porém, para
problemas reais que envolvam um nimero relativamente
grande de varidveis, essa tabela pode ter um tamanho
impraticdvel, jd que seu crescimento € exponencial em relagio
ao nimero de varidveis envolvidas [11], [12], [13].

Outra maneira mais compacta para a representacdo deste tipo
de problema ¢ através da utilizacdo de Redes Bayesianas. Nas
Redes Bayesianas, a propriedade de independéncia condicional
entre as varidveis ¢ aproveitada para que o ndimero de
combinagdes entre elas seja diminuido. Uma varidvel A ¢ dita
condicionalmente independente de uma varidvel B caso, dado o
valor de uma varidvel C, B ndo tenha nenhuma influéncia em
A. Com essa diminui¢do de tamanho adquirida pela utilizagio
de Redes Bayesianas, problemas que seriam impraticdveis
tornam-se possiveis [11], [13].

Uma Rede Bayesiana envolve duas partes, uma qualitativa e
outra quantitativa. A parte qualitativa envolve a estruturagdo da
rede na forma de um grafo aciclico dirigido. Neste grafo, cada
nodo representa uma varidvel aleatéria e a topologia do grafo
representa as relagdes de independéncia condicional entre as
varidveis. Se houver uma aresta que vai do nodo A até o nodo
B, o nodo A ¢ dito pai do nodo B. Neste caso, B ¢
condicionalmente independente de todos os outros nodos que
ndo sejam descendentes de B, dado o valor de A [11], [13]. A
parte qualitativa envolve a definicio de uma tabela de
distribui¢do de probabilidades condicionais para cada varidvel.
Porém, ao invés de considerar todas as combinagdes possiveis
entre todas as varidveis observadas, é considerada apenas a
influéncia dos pais diretos de cada nodo. Com isto, ndo ¢é
necessdrio trabalhar com uma tabela normalmente grande, mas
sim, com uma tabela menor associada a cada nodo, o que
geralmente é mais simples [11], [13]. A definicio das
probabilidades para estas tabelas pode ser construida a partir da
computagio de dados, manualmente, por um especialista no
dominio analisado ou ainda uma mistura entre as duas técnicas
[14].

As arestas que conectam os nodos de uma Rede Bayesiana
sdo normalmente interpretadas como uma relacido de causa e
efeito entre duas varidveis. Ou seja, se uma determinada doenca
causar um determinado sintoma, isso pode ser representado em
uma Rede Bayesiana em que o nodo da doenga € pai do nodo
do sintoma, representando que ela € a causa do efeito. Isso se
assemelha a maneira que humanos especialistas em dominios

de conhecimento raciocinam, o que torna uma Rede Bayesiana
uma representaciio natural do conhecimento [13].
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Fig. 1. Exemplo de Rede Bayesiana [11].

A Fig. 1, apresenta umexemplo de Rede Bayesiana composta
por 5 nodos, juntamente com as tabelas de probabilidade
condicional associadas a cada nodo. O problema modelado
nesta rede envolve o acionamento do alarme de uma residéncia,
que pode ter como causa um roubo ou um terremoto. O fato do
alarme ser acionado pode causar mais dois efeitos, que seriam
a probabilidade de dois vizinhos ligarem para o morador
avisando do ocorrido. A partir dessa definicdo ¢ possivel
realizar diversas inferéncias probabilisticas, como, por
exemplo, dado que os dois vizinhos ligaram, qual a
probabilidade de que tenha ocorrido um roubo?

O uso de software para a construgdo e o cdlculo de Redes
Bayesianas pode ser utilizado para auxiliar o processo de
diagnéstico médico, tanto na pritica quanto no ensino. No
contexto do ensino, o aluno precisa praticar a construcdo de
modelos hipotéticos que relacionem doengas com suas causas e
sintomas. E preciso que ele possa avaliar a situagio e tomar
decisdes durante este processo. Desta forma, o uso de
simuladores proporciona ao aluno um ambiente em que ele
possa praticar este tipo de raciocinio. Nestes simuladores, o uso
de Redes Bayesianas prové uma maneira para a representa¢io
e inferéncia do conhecimento e raciocinio [15].

III. SISTEMAS DE RECOMENDACAO

Um sistema de recomendagdo (SR) ¢ uma ferramenta
computacional que, dado um grupo extenso de itens
recomenddveis, apresenta a um usudrio aqueles que possam ser
de seu maior interesse. Geralmente essa apresentagio se dd na
forma de uma recomendag¢ao simples ou como uma predi¢io do
valor da utilidade de um dado item para o usudrio em questio
[16]. O estudo desses sistemas ganhou destaque por volta da
década de 90, principalmente quando cientistas do Palo Alto
Research Center (PARC), na Califérnia, desenvolveram um
algoritmo para filtragem de correio eletronico [17], [16].

Em ferramentas ou sistemas com grande volume de itens,
como féruns de debate, bibliotecas virtuais, ou mesmo a
Internet, uma sobrecarga de contetido pode acabar atrapalhando
a busca de um usudrio por aquilo que ele precisa ou acha mais
relevante. Quando a informagdo que se busca € mais
especializada, esse problema se acentua, de forma que
frequentemente faz-se necessdrio que se dedique uma grande
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por¢do de tempo garimpando as respostas obtidas em uma
busca. Além disso, € possivel que informagoes importantes se
percam por estarem contidas em materiais indexados
posteriormente [18]. Um sistema de recomendagdo ¢ uma
ferramenta de inteligéncia artificial que aprende as preferéncias
de um ou mais usudrios e lhe apresenta aquilo que se prevé ter
maior valor, mitigando os problemas descritos anteriormente.

Cada técnica de recomendagdo traz consigo caracteristicas
distintas, porém grande parte dos estudos classificam os
sistemas de recomendagiio em trés categorias: content-based
filters (filtragem baseada em contetido), collaborative filtering
(filtragem colaborativa) e algoritmos hibridos, sendo o dltimo o
resultado da unido das duas primeiras categorias em um mesmo
algoritmo [16].

A. Filtragem Colaborativa

As técnicas de filtragem colaborativa baseiam-se em
recomendar itens com base nas avaliagdes feitas por outros
usudrios do sistema. Nessa abordagem duas subcategorias se
destacam: recomendacdo baseada no usudrio (user based) e
baseada no item (item based). Na abordagem do tipo user
based, se cria um agrupamento de individuos com perfil similar
ao do usudrio ativo (vizinhos) e assume-se que a avalia¢do a um
item pelo usudrio ativo serd bastante similar as avaliagdes
realizadas por parte do seu grupo de vizinhos. Dessa forma,
itens bem avaliados pelo grupo de vizinhos serdo apresentados
ao usudrio ativo. Jd aqueles que ndo tenham sido bem avaliados,
terdo menor importancia para o usudrio e por isso podem ser
indexados posteriormente, por exemplo [19], [20]. Um
elemento de grande importancia nesse método € a escolha dos
individuos que fardo parte do grupo de vizinhos do usudrio em
questdo [20]. Geralmente esse agrupamento ¢ feito através de
uma func¢do de similaridade, como a correlagdo de Pearson. A
equacdo (1) mostra uma férmula da correlacdo de Pearson, que
indica a similaridade sim entre dois usudrios u, e u;, onde um
grupo de m usudrios ux, com k = 1, 2,...m, Un= {us, uz...,un},
realizaram uma avalia¢cdo R(uy i) para um item i, onde [ = 1,
2,...,n, Iy = {i}i,...,in} é um grupo de itens [21], [22], [20]:

"

> (R, i)~ R )NRG, i) - R(w,)) (1)

1=1

J > (R("u’il)_i(uu ))ZZ(R(uh.f,)—E(ub ))2 ‘
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J4 algoritmos baseados em itens tracam similaridades entre
itens usando as avaliagoes de usudrios. Desta forma, quando o
sistema detecta o interesse do usudrio por um item, ele pode
recomendar outro item similar. Se os usudrios que avaliam o
item i positivamente também avaliam positivamente o item j, é
possivel assumir que i e j sdo similares e, portanto, pode-se
recomendar j a um usudrio u que avalie i de forma positiva, ou
vice-versa. Caso o contrdrio ocorra e um item k seja avaliado
negativamente por usudrios que bem avaliaram i, pode-se
assumir que k ndo € similar a i e, portanto, nio deve ser
recomendado a u [21].

B. Filtragem Baseada em Conteiido

Na abordagem de recomendagdo baseada em contetido
busca-se identificar itens que possam ser de interesse do usudrio
tomando como base para a decisio avaliagdes que o usudrio ji
tenha realizado a outros itens. Neste método cada item
recomenddvel traz consigo atributos ou palavras-chave que
descrevem o seu contetido. Além disso, busca-se construir um
perfil para cada usudrio com atributos que por ele ji tenham
sido avaliados. Ou seja, toda vez que o usudrio u avalia um item
i, o perfil que descreve as preferéncias de u ¢ atualizado para
cada um dos atributos de i. Para realizar uma recomendagio, se
busca por itens que apresentem atributos e caracteristicas
similares as quais o perfil do usudrio mostre boa aceitago [21].

Existem diversas maneiras para captar o contetido de um item
e identificar suas caracteristicas, sendo uma das principais
técnicas conhecida como Term Frequency — Inverse Document
Frequency (TF-IDF). Essa técnica consiste em identificar
termos frequentes em um documento que ndo sejam frequentes
no restante do grupo de itens [23].

C. Sistemas Hibridos

As técnicas hibridas consistem em agrupar dois ou mais
algoritmos distintos em uma mesma solucdo, com o intuito de
maximizar a relevincia da recomendagio para o usudrio. Cada
método de recomendagiio apresenta forcas e desvantagens. A
recomendacdo baseada em contetido, por exemplo, € suscetivel
ao problema conhecido como superespecializagio. Jd a
abordagem colaborativa sofre com o cold-start (falta de
informagdes sobre um item ou usudrio quando ele foi recém
inserido no sistema). Ao utilizar um método hibrido, se busca
usar o potencial de uma abordagem para minimizar as fraquezas
de outra. Diversos algoritmos hibridos jd foram propostos para
as mais variadas dreas, demonstrando o potencial dessa técnica
[24].

IV. HEALTH SIMULATOR

O Health Simulator é um jogo que simula um Paciente
Virtual (PV), projetado para ser um recurso adicional na
formagio de estudantes da drea de saide. O seu
desenvolvimento tem como foco os beneficios do uso de
simuladores virtuais e as principais caracteristicas dos jogos,
que além de ser utilizados como recurso de diversio e
interatividade de cunho colaborativo [26], permitem ao jogador
entender a dindmica, sistemdtica de acdes, o ambiente e
condi¢des que lhe ddo vitéria ou perda, fazendo com que ele
compreenda seus erros e acertos de forma segura e controlada.
Outra caracteristica interessante que se vislumbra, ¢ permitir o
entendimento de diversas relagdes complexas, sem a
necessidade de equipamentos caros ou situagcdes que
possibilitem risco ou dano; permitindo a aplicacio de
conhecimentos cientificos e técnicos de forma integrada e
simultinea.

Deste modo, o Health Simulator apresenta-se como um
ambiente complexo, sendo dividido em duas grandes dreas, em
funcdo das diferentes arquiteturas utilizadas, o aplicativo do
jogo, chamado de Front-end, e o servidor, que € utilizado como
um repositério de informagdes, chamado de Back-end.
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A estrutura do simulador ¢ apresentada na Fig. 2, e suas
etapas serdo especificadas na sequéncia.
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Figura 2 — Estrutura do Health Simulator

A. Front-end

O Front-end compdem a parte do simulador que serd
destinado aos alunos, apresentada em formato de um jogo sério,
desenvolvido sob a plataforma da Unity, que permite que o jogo
rode em diferentes plataformas e ambientes. O jogo possui
cendrios e personagens que representam profissionais da drea
da sadde e pacientes, reproduzindo da forma mais fiel possivel
um ambiente real.

O ambiente desenvolvido conta com diversos modelos de
personagens (Fig. 3). Sdo quatro categorias de personagens
(médicos, pacientes, dentistas e enfermeiros), de ambos os
géneros, idades e etnias. Os cendrios desenvolvidos (Fig. 4), sdo
formandos por consultérios, hospitais das classes A, B ou C e
um hospital do Sistema Unico de Satde (SUS). Destaca-se
também o ndimero elevado de assets (objetos) que foram
desenvolvidos para compor os cendrios. Exemplos de assets sdao
cadeiras, mesas, poltronas, macas, estetoscépio, etc. Estes
podem ser reaproveitados, compondo novos cendrios de acordo
com a necessidade.

Fig. 3. Modelos de enfermeiras e médicos nas etnias branco, negro e asidtico.

Figura 4. Exemplo de cendrio para consultério Classe C.

O projeto da interface do game estd em fase final de
desenvolvimento, a estrutura foi definida por turnos, onde, a
cada turno, a engine envia informacoes ao Back-end, recebendo
respostas da mesma. A troca de informagdes entre o jogo e o
servidor ocorre de tempo em tempo, sendo representada como
turno. A cada comunicagiio sio inferidas novas varidveis em
funcdo das agoes tomadas e, de acordo com o modelo bayesiano
analisado. E apresentada uma resposta adequada, fornecendo ao
jogador uma nova orientagio.

B. Back-end

Para o back-end, tem-se uma estrutura complexa, sendo
dividido em: Modelagem do conhecimento; Interface de
administracio e Sistema de recomendagio, além da estrutura de
comunicagio.

A modelagem do conhecimento, primeira etapa, consiste em
delimitar o conhecimento a ser representado pelo especialista.
Para isto, ele faz uso de uma diretriz clinica, uma forma
sistemdtica de orientagdo e delimitacdo do contetdo a ser
desenvolvida a partir de evidéncias, caracteristica relatada
como muito importante para um software educacional voltado
ao ensino médico [27]. A partir deste momento, é necessdrio
desenvolver um modelo estatistico de representagdo do
conhecimento, através de uma rede bayesiana. A Fig. 5
apresenta uma rede bayesiana de cefaleia, baseada na diretriz
clinica de cefaleia. Esta encontra-se disponivel para acesso no
site da Associagio Médica Brasileira
(http://www projetodiretrizes.org.br/8_volume/16-
Cefaleias.pdf). Cabe salientar que uma mesma Rede Bayesiana
permite a geracdo de mais de cinquenta casos de estudo
diferentes, dependendo da criatividade do professor.
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Fig. 5 — Rede Bayesiana de Cefaléia [28]

A interface de administracdo permite que o sistema seja
gerenciado através da criagdo de usudrios, cadastros principais
(institui¢do, disciplina, avatar, tipo de exame, criacdo do caso
clinico, entre outros).

A parte principal da interface de administragio (Fig. 6), ¢ um
ambiente web onde o professor tem acesso aos sinais e sintomas
presentes na rede, definidos na etapa anterior, possiveis
histéricos anteriores do paciente, bem como exames fisicos e
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complementares. Conforme sua sele¢do, o sistema deve
apresentar o desfecho do caso, apontando os diagnésticos e
condutas, conforme as probabilidades sdo propagadas na rede,
facilitando o processo e a elaboracio de cada caso clinico. Esse
processo pode ser observado a direita nos quadros Diagn6stico
¢ Conduta. Com isso, o professor que desenvolverd os casos de
estudo ndo necessita conhecer a rede bayesiana ou qualquer
formalismo da drea da informatica.
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Um caso clinico gerado no Health Simulator é armazenado
no banco de dados, ficando disponivel para utilizagdo pelos
alunos a partir do jogo através dos médulos de comunicagdo, e
pelo médulo do sistema de recomendacdo, que representa o
suporte pedagdgico ao ambiente.

V. PROPOSTA DE USO DE SISTEMAS DE RECOMENDACAO NO
HEALTH SIMULATOR

O sistema de recomendagio estd em fase de prototipagem, e
tem como objetivo auxiliar pedagogicamente o aluno, dando
orientagdes mais amplas do que o simples resultado da
inferéncia. Sua responsabilidade ¢ muito maior, ele deve atuar
de forma ativa durante a partida, analisando cada passo dado
pelo aluno, coletando informagdes pertinentes ao seu
desempenho e registrando estas informagdes para que sirvam
de base de conhecimento para fornecer recomendagdo,
colaborando com indicagbes pertinentes a sua fase de
aprendizado. Desta forma, o objetivo ¢ que este possa auxiliar
o aluno na sua construgio do conhecimento.

Manouselis et al. [19] apontam que os objetivos da
recomendagdo no contexto da educacio podem diferir daqueles
nas demais dreas que fazem uso desse recurso, trazendo assim
a necessidade de se mapear esses requisitos particulares,
buscando a construcgdo de ferramentas mais adequadas ao uso
na educagdo. Estes autores mostram que tarefas recorrentes em
sistemas de recomendagio, tais como encontrar os melhores
itens para um usudrio ou prever qudo relevante um determinado
item pode ser para um usudrio, sdo também aplicdveis ao
contexto da educagio. Entretanto, quando se busca a construgdo
do aprendizado em um individuo, é possivel explorar outros
recursos que ndo estdo presentes em sistemas de recomendagio
tradicionais. A Tabela I apresenta algumas tarefas que podem

ser abordadas em sistemas de recomendag¢do voltados a

educagio, conforme apontado por [19].
TABELAT
TAREFAS QUE PODEM SER ABORDADAS EM SISTEMAS DE RECOMENDACAO [ 19]

Tarefa Descri¢io Uso na educacio
Encontrar novos  Recomendacio de Apontar itens recentes ou de
itens itens recém contetido controverso

inseridos no sistema
Encontrar Recomendar Apontar estudantes de uma
parceiros usudrios com mesma classe, com
interesses similares preferéncias ou dificuldades
similares
Encontrar bons Recomendar uma Apontar uma sequéncia de
caminhos sequéncia de itens itens a serem estudados,

buscando aprendizado em
uma determinada drea

E proposto aqui um algoritmo de recomendagio hibrido para
uso no Health Simulator. O principal objetivo do algoritmo é
analisar o desempenho do usudrio durante a partida, identificar
o grau de entendimento no contetido apresentado e, com base
nessa andlise, recomendar os préximos materiais ou casos
clinicos, de forma que o usudrio exercite suas fraquezas, reforce
seu conhecimento ou adquira novos conhecimentos.

A abordagem toma como entrada uma diretriz clinica,
representada na forma de uma rede bayesiana, como descrito
anteriormente. O algoritmo deve recomendar ao aluno uma
maneira de explorar a diretriz clinica, indicando dreas da rede
bayesiana na qual ele ainda apresenta dificuldade de
aprendizado ou que ndo tenha sido estudada. Ou seja, se busca
notar dreas da rede bayesiana da diretriz clinica na qual o aluno
ja tem forte conhecimento e entdo lhe induzir a casos similares
que estejam em dreas que o aluno ainda ndo domina. Um
exemplo disso seria, ao notar que o aluno tem experiéncia no
diagnéstico de enxaqueca, recomendar-lhe algo que o faca
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explorar mais a diretriz clinica, como um caso de sinusite.
Busca-se, com isso, abordar o terceiro item listado por [19] na
Tabela I, visto que o aluno terd uma indica¢do de caminho de
aprendizagem  personalizada de acordo com seus
conhecimentos.

Dessa forma, vé-se a necessidade de dois passos para a
recomendagdo. O primeiro € a identifica¢do de quao longe na
rede bayesiana se pode avancar. Ou seja, tendo em vista que o
usudrio ativo estd estudando um caso clinico x, quanto é
possivel afastar-se de x para proporcionar ao aluno o melhor
aprendizado ? Essa identificacio se dd através de uma avaliacdo
do conhecimento do aluno no diagnéstico do caso clinico x.
Tomando como partida o nodo da diretriz clinica que representa
o diagnéstico de x, a rede bayesiana serd expandida com o uso
do algoritmo de busca em largura com um limite de nivel. Esse
limite de nivel serd determinado pela avaliagio do
conhecimento do aluno.

O segundo passo ¢ identificar, dentro do grupo de itens nos
niveis recomenddveis ao aluno, quais lhe trariam maior
aprendizado. Para tal, decidiu-se utilizar o algoritmo descrito
por [25]. Nesse algoritmo se identificam os alunos com melhor
aprendizado, chamados de good leamers. Um good learner é
um aluno com aproveitamento maior que 80%. A avaliagdo
desses alunos a itens e materiais €, entdo, levada em
considera¢do para a recomendacdo. Entende-se que os itens
melhor avaliados por bons alunos sdo mais indicados para os
demais colegas. Essa técnica foi avaliada pelos autores e
mostrou um aumento de 12,16% no desempenho dos alunos em
comparacdo as técnicas tradicionais de recomendagio [25].
Esse mesmo algoritmo pode ainda suprir as necessidades do
segundo item descrito na Tabela I [19], recomendado um colega
de estudos —um dos good learners — ao usudrio ativo.

Espera-se que com o crescimento do uso do simulador, novos
casos clinicos sejam gerados a partir da rede, que se tornard,
eventualmente, bastante abrangente. Por isso a importincia de
um sistema de recomendag¢io que deve ndo somente mostrar
bons casos de estudo a um usudrio, mas também guid-lo pela
rede bayesiana da diretriz clinica, proporcionando assim, maior
oportunidade de aprendizado ao aluno.

Logo, a primeira fase da recomendagio deve filtrar os casos
clinicos tomando como base o nivel do aluno e a drea do caso
de estudo. Como o ponto de partida para essa etapa da
recomendagio ¢ baseado no contetido do caso inicial e entdo
faz-se a selecdo de outros casos similares, classificamos essa
primeira etapa como uma recomendacdo baseada em contetido.
Depois, a segunda etapa deve realizar um segundo filtro,
buscando dentre os casos apontados pela primeira etapa os que
tem maior aceitacdo da comunidade de estudantes, ou seja, um
filtro colaborativo.

VI. CONSIDERACOES FINAIS

Este artigo apresentou o simulador do tipo paciente virtual
Health Simulator, que faz uso de dois formalismos de
inteligéncia artificial: redes bayesianas e sistemas de
recomendacdo. Para entendimento do seu funcionamento, os
dois foram apresentados e exemplificados.

O Health Simulator foi dividido em duas partes distintas:
Front-end e Back-end. O front-end foi desenvolvido no formato
de um jogo sério, contendo mais de 150 personagens modelados
e diversos cendrios. Este estd em fase de finalizacdo e testes. O
back-end, foco deste artigo, é composto pelo sistema que
armazena o conhecimento do especialista, o sistema de
recomendagdes e o sistema a ser utilizado pelos professores
para a cria¢io dos casos clinicos.

As redes bayesianas sdo utilizadas para o armazenamento do
conhecimento do especialista. Essa representagio parte das
diretrizes clinicas a serem utilizadas pelos alunos para
aprendizado em satide. Essa mesma rede bayesiana é entdo
empregada no sistema de recomendagio, para sele¢io dos
materiais a serem recomendados ao usudrio ativo.

O simulador encontra-se em fase final de desenvolvimento.
O sistema de recomendag@o a ser empregado estd ainda em fase
de prototipagem. Faz-se necessdrio ainda a identificagdo de
como se dard a andlise do nivel de conhecimento do aluno em
uma determinada drea, bem como definir como isso serd
traduzido para uma representa¢do numérica a ser utilizada
como limite de nivel para a busca em largura no grafo da rede
bayesiana.

Apds a implementagdo completa serd possivel realizar as
primeiras avaliagdes com as duas etapas da recomendagdo: a
busca em largura e o algoritmo descrito por [25]. Acredita-se
que o sistema de recomendag@o proposto trard um aumento do
desempenho dos alunos, se comparado ao aprendizado sem
recomendacdo ou as técnicas comuns baseadas em contetido ou
de filtragem colaborativa.
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