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RESUMO

Com o decorrer do tempo, os simuladores vém saakesio e sendo usados em diversas areas,
dentre elas, a area da saude, com o intuito déiaauxd método de ensino e aprendizagem.
Desse modo, possibilitando uma experiéncia malsta& proxima a area pratica de atuacao
dos estudantes. Um dos simuladores que esta emvadbsmento na Universidade Feevale, é

o Health Simulator, que consiste em um simuladotifgtp Paciente Virtual, no qual o aluno
atende um paciente através de um jogo com foconsmm@ do académico. Durante o
atendimento, o aluno é guiado através de metodgdalg ensino para facilitar o aprendizado.
O resultado do atendimento é obtido através dered@bayesiana, que é construida por um
especialista na area da saude, norteado pelaszdisatlinicas vigentes. Uma rede bayesiana é
um grafo composto por nodos interligados de forpieliaa, onde cada nodo representa uma
variavel aleatoria, deste modo rede bayesiana praikiecionada € um conjunto de sub-redes
bayesianas inter-relacionadas, onde cada sub-osdaigseu dominio e a unido de todas origina
uma grande rede bayesiana com diversos dominidsal®h Simulator utiliza o editor de redes
bayesianas Bayes Editor, que atualmente ndo plitssiniacéo de redes multiplas secionadas.
Com isso, este trabalho tem como objetivo o dedeinvento de um modulo no editor, afim
de permitir a criacado e edicdo de redes multimaoeaadas. Portanto esse trabalho estudou as
caracteristicas deack-endefront-enddo Health Simulator, e contou com a realizacaorda
pesquisa sobre cinco editores de redes bayesiardg;ando dessa maneira, a possibilidade
de criacao de redes multiplas secionadas nos meBasies, dois editores foram selecionados
e analisados, o UnBBayes, que possibilita a criagdiais redes, e o GeNle, que embora néao
permita criar redes multiplas secionadas, permitéagéo de submodelos, que é semelhante a
construcdo de sub-redes. Visto os editores, forsedaswireframesdas telas de criacdo de
redes multiplas secionadas no Bayes Editor, e lBmoseguida, avaliadas as alteracdes
necessarias. A validacao ocorreu através de dapasta primeira consistiu-se na criacao de
quatro redes multiplas secionadas no UnBBayes ®ayes Editor, e a verificacdo dos
resultados das inferéncias em ambos editores, as tpram idénticos. A segunda validagao
se deu através de uma oficina com o grupo da Fee@amputacdo Aplicada, com estudantes
e professores do curso de enfermagem. Por finaplaiado um questionario aos participantes
da oficina, com o intuito de avaliar o modulo.

Palavras-chave: Simulador, Paciente Virtual, R&#s&sianas Mdltiplas Secionadas, Editor.



ABSTRACT

The usage of simulators with educational purpoasdleen growing and it has spread to several
areas — including health care — bringing to stusl@nbetter and more realistic experience in
practice situations. Health Simulator is a novetial patient simulator that is being developed
by University Feevale where students attend a patleough a game focused on teaching.
During the attendance, the student is guided bghieg methodologies in order to facilitate
learning. The results to a given case is obtaihesligh a Bayesian Network that is previously
built by a health care's specialist, guided witk tlurrent clinical guidelines. A Bayesian
network is a graph composed of acyclic intercoregctodes, where each node represents a
random variable. A Multiply Sectioned Bayesian Netkv is a group of sub-network
interrelated, where each sub-network has a donmairtbee union of all them originated a huge
Bayesian Network. Therefore, this work studiedHiealth Simulator’s front-end and back-end
that works with a Bayesian Network editor nameddaliditor. Nevertheless, a research was
conducted on five editors of Bayesian networks ¢ofy the possibility of creating multi-
section networks using them. Out of them, only ®uditors were selected and analyzed: the
UnBBayes, that enables creating Multiply SectioBayesian Network, and GeNle, where
despite the fact that one is not able to create kind of networks, a similar approach is
available. After that, the required changes orBiges Editor where evaluated and wireframes
of all views were built in order to allow creatimgMultiply Sectioned Bayesian Network.
Validation occurred through two steps. The firsewlze creation of four networks in UnBBayes
and Bayes Editor, followed by the verification betresults of the inferences in both editors,
which were identical. The second validation wasouigh a workshop with students and
professors from the noursing department in Fee¥ahally, a questionnaire was applied to the
participants of the workshop, in order to evaluhtemodule.

Key words: Simulator, Virtual Patient, Multiply Semed Bayesian Networks. Simulador,
Editor.
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1 INTRODUCAO

Desde o século passado o ensino médico é fundasmentamaioria das universidades,
em um modelo tradicional, baseado em um paradigob@gico e mecanicista. Neste modelo,
€ destacado o culto as doencas e néo a saudesenda a tecnologia como simples forma de
interpretacdo dos fendbmenos vitais. A base do ensgste método, € geralmente segmentada
em disciplinas néo articuladas, sem a integra¢doctncias basicas e clinicas (FLORES,
2014).

A maioria das universidades ainda segue a aborddgeque a teoria precede a pratica.
As aulas sdo ministradas por um professor para tandg numero de alunos, sem a
preocupacdo em articular os contetdos entre apliiss, ou seja, conteudos fragmentados,
estrutura organizacional em departamentos que,edssy ndo se comunicam, sem um

compartilhamento de experiéncias e vivéncias (BIZ3).

Uma solucéo tecnoldgica que busca esta integragéesé de simuladores. De acordo
com Ziv et al. (2005), simuladores de ensino mépamtem ser compreendidos de forma ampla
como ferramentas que permitem aos educadores notertrole total em cenarios clinicos
pré-selecionados, descartando, nesta fase de @a@gewh, 0s riscos potenciais ao paciente
(BEZ, 2013). Dentre os projetos que tem como iataitar simulagdes para auxiliar no ensino
da area da saude, é possivel citar o SIACC, o SB8De Health Simulator, entre outros.

O SimDeCS e o Health Simulator sdo exemplos deladotes que utilizam se do
formalismo de Rede Bayesiandayesian Network - BNpara modelagem das diretrizes
clinicas. Seguindo Russel e Norvig (1995), as rdmsgsianas podem ser empregadas na
solucdo de qualquer problema que envolva incer@paocesso de diagndstico € um exemplo,
pois um especialista em determinada area precgmar a causa de um problema a partir

dos efeitos (sintomas) observados.

Nestes simuladores a BN é usada na modelagem ¢heaorento clinico, onde, um
especialista representa o dominio de uma areadeade forma sistematica e fazendo uso da
diretriz clinica. A partir disto, é possivel efatuaferéncias nesta rede, a fim de verificar a

probabilidade do paciente possuir determinadasgasen

Atualmente, existem diversos softwares que perméeamnstrucdo e simulacdo destas

redes bayesianas. Porém, como a construcdo dedis mdo é um requisito empregado no
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ensino da saude, existem relatos de alunos quateaiam dificuldades na utilizacdo destes
editores de redes (MARONI, 2013), o que é um indide problemas de usabilidade.

Helwanger (2016) realizou uma andlise em algunsoredi de redes bayesianas
existentes, para identificar boas praticas de lidatle presentes em cada um deles, assim como
oportunidades de melhorias. A partir dos dados reades, um novo editor, com foco na

usabilidade, foi desenvolvido, aproveitando as mmidades de melhorias encontradas.

Este trabalho visa a constru¢cdo de um médulo queitgea criacdo e edicdo de redes
bayesianas multiplas secionadisiultiply Sectioned Bayesian Networks — M$BD editor de
redes bayesianas denominado Bayes Editor (HelwaB@&6). Visto que uma BN trabalha
com somente um dominio, pode apresentar dificukladesua construcao, caso o dominio em
questdo seja demasiado grande, e também ndo axmiasibilidade de comunicacédo entre
dominios diferentes. Um MSBN auxilia exatamenteen@®nto, possibilitando a ligacédo de

multiplos dominios.

A organizacao deste trabalho é apresentada inierdbncom esta introducédo, e mais
seis capitulos. No segundo capitulo sera apresemtastudo dos Simuladores, onde serao
vistos alguns simuladores do tipo PV utilizadosarea da saude. No terceiro serd abordada a
Teoria da Probabilidade e Redes Bayesianas, canterekplicacdo e conceito destas redes
probabilisticas, que vem sendo utilizadas na cogdtr e analise dos casos clinicos. No quarto
sera apresentado o Bayes Editor, editor de redgssiamas desenvolvido com foco na
usabilidade para facilitar a construcdo de redediagas para o usuario. No quinto capitulo
sera feita uma andlise dos editores pesquisadwsfamm nos que possuem a cria¢do de redes
MSBN, mostrando como € o funcionamento de cadaNamsexto, sera abordada a construcao
do mddulo de redes multiplas secionadas no Bay#@srEdontendo todas as etapas de sua
construcdo. No sétimo é explicado como foi feitaaidacdo do mddulo, assim como o0s
resultados obtidos. E logo em seguida, serdo apestes as conclusdes deste trabalho.



2 SIMULADORES

Uma simulagdo computacional é, segundo Jong engeoli(1998, p. 2), um programa
gue possui um sistema, natural ou artificial, ou pracesso. Uma simulacdo pode ser
entendida, entdo, como a reproducédo ou represenganflificada de um cenario real, evento

OU processo.

Ziv et al. (2005) definem simulagdo como uma tézjue se utiliza de um simulador,
considerando-o como um objeto ou representaca@patctotal de uma tarefa a ser replicada.
Essa definicdo € complementada por Bass (200@&)jndb-se a modelos computacionais para

uma ampla gama de aplicagdes, sendo utilizadaipaineente na area da educacéo.

Simula¢des foram impulsionadas principalmente petitstria aeronautica, para
encontrar um meio de capacitar mecanicos a encentrgproblemas em equipamentos
eletrénicos e aeronaves (MAGEE, 2006; HERNANDEZ ®0Atualmente, a técnica ndo se
resume a uma utilizacdo especifica e abrange aimdias areas de conhecimento. Diversas
pesquisas nas areas de fisica (ZACHARIA, 2007; CBARD08; PLOETZNER et al., 2009),
biologia (LIMNIOU et al., 2009; GELBART et al., 200 KETEKHUT; NELSON, 2010),
quimica (LIMNIOU et al., 2009) e informatica (LAAKG et al.,, 2009), com enfoque na
simulagdo demonstraram a importancia desse processatuais métodos de descoberta de
conhecimento, seja ele para o meio académicoamdit industrial.

Simular situacdes clinicas tornou-se uma importrtamenta para educandos da area
meédica. As simulacdes, além de reduzirem os risgosituacdes reais, ainda permitem que as
habilidades possam ser praticadas por iniumerass @mdley, 2006). Este autor ainda
considera que, para que a simulacéo reproduzama fadequada a realidade, alguns aspectos
COMO as expectativas sociais e as regulamentagd@efissao sejam consideradas. Na mesma
linha, Kincaid et al. (2003) apresentam vantagensso de simuladores para o ensino médico,

tais como:

Auxiliar o aluno a compreender as relacées complepee de outro modo exigiria

equipamento caro ou experiéncias potencialmentggsas;

Conceder a aplicacdo de conhecimentos cientificgsrgcos de forma integrada e
simultanea;

Permitir que o aluno busque novos métodos e egiaatpara a solucdo de um mesmo

caso do estudo;
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Fornecer um ambiente proximo da realidade parar@agdo e o reforco dos
conhecimentos adquiridos;

Reduzir o risco em situagdes auténticas.

Para este trabalho em patrticular, interessa odaiones do tipo Paciente Virtual (PV)
voltados para a area da saude. Segundo Orton eatvidim (2008, p. 75), Paciente Virtual
um simulador de cenarios clinicos, que permite quefissionais da saude obtenham
conhecimento através da histéria clinica, exame®atizando diagndsticos e decisdes
terapéuticas. Dentre os projetos que tém comaantuiar simulacdes do tipo PV para auxiliar
no ensino da area da saude, € possivel citar 0 GIAGIMDeCS, o Health Simulator, entre

outros. Estes trés primeiros serao descritos n&sed.

2.1 SIACC

O Sistema Interdisciplinar de Analise de Casosi€if(SIACC), é um simulador do
tipo PV (SEBASTIANI,et al, 2012). Este permite o desenvolvimento de contpédagdgico,
simulando uma consulta médica. O aluno, no decdaesimulacdo, recebe contetudos sobre
um caso clinico no formato de texto, som, imagerfilme, e tem a possibilidade de responder
a questdes referentes ao caso clinico simuladoASEB\NI, et al, 2012).

Para a construcao do projeto foi necessario digieéim quatro partes: especificacao de
requisitos, definicdo da arquitetura, codificacamplantacdo. Para a realizacdo dessas fases e
desenvolvimento do simulador foi necessaria a co&f@io de uma equipe composta por alunos
de graduacao do curso de Ciéncia da Computacaceelalé, uma aluna de Doutorado,
professores e alunos da Universidade Federal dei@gda Saude de Porto Alegre (UFCSPA)

e a colaboracéo de profissionais da area da s&ld® 2013).

O simulador foi desenvolvido utilizando linguagelesprogramacao PHP 5.3, o banco
de dados MySQL 5.1 e JavaScript, e conta comiaagédo de algunfsameworkscomo jQuery
e TinyMCE. O mesmo pode ser acessado brawser Com isso, tanto o professor, na
construcdo de casos clinicos, quanto o aluno,aaltrar com a ferramenta, tem acesso de

gualquer lugar com conexao com a Internet.

No seu uso, existe um controle de permissdes, qasilplita diferentes modos de
acesso aos usuarios do software. As modelagensados deve ser organizadas de modo a

constar: histéria, exame fisico, dados de labam&imagens (BEZ, 2013). Portanto, a criacdo
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de casos clinicos é realizada de acordo com assetggesentadas na Figura 1 e explicadas no
Quadro 1.

Figura 1 - Cadastro de casos clinicos do SIACC

1 - Dados sobre o caso de estudo

G Dados basicos

2 - Etapas do caso de estudo

o
~

Objetivos
Hipoteses diagnosticas
o Tratamento

3 - Outras informacoes

Q/ Exercicios

-~ n
P - 3 Colaboradores

-
E‘ l Anamnese %) Exame fisico

-

‘! Exames ‘LH Diagnéstico
Desfecho

Contetuidos extras WE JI Montagem

Fonte: SEBASTIANI, 2012

Quadro 1 - Etapas de cadastro de casos clinicos 8tACC

d

Dados
estud

Dados basicos

Descricao detalhada do paciente virtual, como sebeale, descricél
do caso, area de conhecimento e classificacdo enddicaso clinica
em questao.

=4

Colaboradores

Cadastro dos colaboradores que #ss@ao caso clinico.

Etapas do Caso de estu

Objetivos

E cadastrada a proposta pedagogica @o cas

Anamnese

Sao informados os dados basicos do paaenas queixas, o histori
da doenca atual, a histéria médica pregressa,tarib familiar, o
perfil psicossocial e a revisdo de sistemas raddize paciente.

(o]

Exame fisico

Cadastro da avaliacéo fisica do paeieescrevendo os elementos
um exame fisico como peso, altura, presséo artesalme da pele
entre outros. A cada uma dessas informacdes, évpbsdncular
imagens, videos e sons, que serdo disponibilizadosluno n3g
execucdo do caso.

de

Hipoteses diagndsticas

Sé&o cadastradas as hipdiagessticas para o caso clinico, ou s
linhas de investigacao que o aluno podera segndainformado s¢
elas estdo ou ndo corretas, acompanhadas de uifiegtiga. O aluno
pode vé-las durante a execucdo do caso sob a fdemama
explanacgéo, auxiliando-o na resolucéo do casccolini

eja,

Exames

Os professores podem inserir exames, comagnamas, ressonanc
magnética ou raio-X, entre outros que julgarem adédgs ao cas

ia

|=)

clinico, bem como informac¢®es adicionais sobre. eles
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Diagnéstico E cadastrado o diagnostico para o désico, sendo informado se elle
esta correto, acompanhado de uma justificativaluBoapode vé-lg
durante a execugdo do caso, sob a forma de umanagalo,
auxiliando-o na resolugao do caso clinico.

Tratamento Séo cadastrados os tratamentos pasoaitaico, sendo informadp
se esses estdo corretos, acompanhado de umecatistifi O alung
pode vé-lo durante a execucdo do caso, sob a falenauma
explanacéo, auxiliando-o na resolugéo do casacolini

Desfecho O professor, nesta fase, descreve o Hedfleccaso clinico.
Exercicios Existe um banco de questBes no SIACCppssibilita o reuso d
exercicios em diferentes casos clinicos. As quespielem ser d
multipla escolha ou de escolha simples, cujas rateras poden
conter textos ou imagens.
Conteudos extras Informacdes extras, através dévasyde texto, imagens, sons, entre
outros.

Montagem Permite ao professor definir a sequén@a agresentacdo das
informacdes cadastradas anteriormente. T

D

Outras informacde

Fonte: BEZ, 2013
A construcao dos casos clinicos é feita pelo peafe e deve ser bem projetada, para

que o aluno perceba se esta seguindo o caminhete@@ntes de concluir. Na montagem &
possivel criar condicbes baseadas em critériosvdagao, que podem levar o aluno para
caminhos distintos (BARBOSA et al., 2016).

O SIACC passou por uma validagéo-piloto, aplicaata 20 alunos do 4° ano do curso
de Medicina da UFCSPA, buscando analisar a aceitdg&oftware O acesso ao simulador
foi realizado através dd@loodlee, apds a resolucéo do caso, foi respondido urstiquario,
que foi elaborado tendo como guia as orientag6eBrdsil (2008) e Monteiro (2007). Os
resultados obtidos dizem respeito as condi¢cfexeitagdo desoftwarepor parte de aluno e
professores, e obtiveram um indice de satisfacdo289+0,562 em uma escada de 1 a 5. Estes
afirmaram que a utilizacdo doftwarepara a realizacéo das atividades ajuda na autarciosi
estudos (SEBASTIANIet al, 2012).

No experimento realizado, os alunos concordaranodeeo principal das atividades
realizadas no simulador era o aperfeicoamento pegsoem segundo plano, ficavam as
avaliacdes e notas. Todos os alunos também afinm@gwa o contetdo que lhes foi apresentado
era relevante para seu aprendizado (BEZ, 2013nd@uguestionados sobre a capacidade de o
exercicio motiva-los a se concentrar na resolugdopiblema, 55% dos respondentes
indicaram que motiva muito e permite a concentragé®o que motiva e permite a

concentracdo, e 5% indicaram ser regular em teda@®ncentracao.

O indice médio de satisfacdo dos alunos em rekagacacédo de autonomia na conducéo
dos estudos foi de 4,289+0,562 desvio padréo, dersido a escala de 1 para muito ruim e 5

para muito bom. Dos participantes da pesquisa, d@@cadémicos afirmam que o conteudo
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apresentado e a forma de apresentacdo proporaioitiaea maior aprofundamento cientifico
sobre o assunto abordado. De todos os voluntéipsshuisa, 84% afirmaram preferir realizar
atividade fora do ambiente universitario. Seguride,essa preferéncia é em fungéo de nao ter
um limite de tempo para terminar de resolver o ch8% dizem ter preferéncia por executa-lo

em casa, e 0s demais séo indiferentes quanto agss&to.

O SIACC também foi apresentado para professoresudso de Medicina em uma
oficina do COBEM (Congresso Brasileiro de Ensindvtilicina) em outubro de 2012, e em
dezembro do mesmo ano, para professores da UFE®Pdplicado um questionario buscando
identificar a qualidade da metodologia, funcioradie, confiabilidade, usabilidade e

aprendizagem proporcionadas pelo simulador (BEZ3R0

Como concluséo, pode ser afirmado que o SIACC aptasvidéncias de cumprir 0
objetivo de oferecer uma plataforma comum gengréca a gestéo, criacdo e consulta a casos
de pacientes virtuais na web (SEBASTIANI, 2012)b€eessaltar que o simulador esta em uso
na UFCSPA e houve um treinamento para professaremiyersidade Feevale em 2016, sendo

este disponibilizado para que professores possamcaisos clinicos e usar com seus alunos.

2.2 SimDeCS

O Simulador de Casos de Saude (SimDeCS) é um slorute tipo PV, no qual um
especialista constréi um caso clinico a partirme iRede BayesianB4yesion Network — BN
(maiores detalhes deste formalismo podem ser emcms no Capitulo 3 deste trabalho)
baseada em uma diretriz clinica. O mesmo foi dedeic a partir de 2010, e teve sua
conclusao em 2013. Contou com uma equipe compostalynos de graduagao, de mestrado,
de Doutorado e professores da UFCSPA e da Unialsigeevale (BEZ, 2013).

Para a construcdo do simulador foram utilizadosrqdarmalismos importantes, sendo
trés da area de Inteligéncia Artificial. Sdo elesles bayesianas, diagrama de influéncias (DI),
sistemas multiagentes e negociacdo pedagodgica,ukst®, que provém da pedagogia e

administracéo (BEZ et al., 2012). Estes formaliss@sapresentados na sequéncia.

Redes bayesianas tem uma grande utilidade em ngedelde casos de incertezas, em
especial no ramo da medicina (FLORES et al., 2aD&)}xcordo com Marques e Dutra (2002),
0 processo de diagndstico médico é um problemau@ve raciocinio probabilistico, no qual
0 paciente possui uma série de sinais e sintonm@asdicam uma probabilidade de ele possuir

uma certa enfermidade.
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Em modelos complexos nem todas as variaveis témdtolireto nas outras. Algumas
delas podem ser completamente independentes oicicoraimente independentes das outras
(RUSSEL, NORVIG, 1995). Estes modelos podem seesemtados por BN. A temética Redes
Bayesianas sera aprofundada no Capitulo 3.

Um DI é uma representacéo visual da decisdo derabigma que prové um caminho
intuitivo. Ele apresenta elementos essenciaisyimdb decisdes, incertezas e objetivos, bem
como a influéncia de um sobre o outro (PERL, 1988).DI € um grafo aciclico direcionado
formado por trés tipos de nodos: decisdo, cond&dmnsequéncia. Respectivamente, o
primeiro representa as decisdes ou alternativesgondo acontecimentos e resultados incertos,

e o terceiro consequéncias das decisbes (BEZ €0D4aR).

Um Sistema Multiagente (SMA) é um sistema comp@&to multiplos agentes que
exibem um comportamento autbnomo. No entanto, aammdempo, dois ou mais agentes
interagem ou trabalham em conjunto com o intuitceddizar ou colaborar para completar uma

determinada tarefa ou satisfazer um conjunto detigbg (FLORES, 2005).

Existem diferentes posicdes quanto a conceituagéioestratégias pedagdgicas.
Pesquisadores apresentam implicita ou expliciteenemt referencial cognitivo, alguns
enfatizando a atividade mental, enquanto outraatizgain os comportamentos. No Dicionario
Aurélio (FERREIRA, [s.d.]) pode-se encontrar o tergstratégia como “a arte de aplicar os
meios disponiveis com vista & consecucdo de obgetspecificos”. E possivel, ent&o, dizer

que estratégias sdo as acoes desencadeadaspgiralaterminadas metas (BEZ, 2013).

A BN é usada para modelar o conhecimento. O comtestd é representado por um
modelo bayesiano, usando como fonte basica agiR@g(Clinicas de Familia e Comunidade.
A partir destas redes, os professores podem drarsds casos de estudo clinico, que sao
disponibilizados aos alunos. O mesmo pode inclde, forma livre, sintomas e sinais
disponiveis na rede, fazendo emergir um ou maigndgticos e suas respectivas condutas,

modelando, assim, 0 caso que sera simulado pelnssa(FLORES et al., 2016).

Para montar os casos clinicos, o professor ace8f @e um dominio desejado, e
seleciona os nodos da mesma necessarios parpas @¢anvestigacdo, diagnostico e conduta.
Entdo, este caso clinico é armazenado em um BanBados Database - DB assim como
dados do prontuario do paciente. Os nodos sdordtEppados para os alunos em formato de

perguntas, permitindo investigar o caso clinico. re@alizar alguma pergunta o simulador
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consulta a rede modelada pelo professor e obténrespasta que expressa coloquialmente a
probabilidade do nodo naquele momento. (FLORES,£2Gi6)

Apds gerar o caso clinico, o professor tem a pibisksile de cadastrar um paciente, que
€ apresentada na Figura 2, gerando informac¢f8esals&giie sdo inseridas na ficha do paciente.
O relatério inicial do paciente é um texto apreadatao aluno na abertura do caso. Os campos
que compdem um caso clinico sdo: Sinais e Sintohtiairico, Exames Fisicos e Exames

Complementares. Estes séo representados por nadgis.i5imDeCS

Figura 2 - Cadastro de Pacientes do SimDeCS

Montagem do Caso

Fonte: BEZ et al., 2012
O aluno é acompanhado por um agente quando a si#ould executada, que é

denominado Aprendiz. O mesmo informa ao Agente ktimli as decisdes tomadas pelo aluno.
O Agente Mediador recebe informag¢des do ambienteegta sendo simulado e propaga em
um DI (Figura 3), de onde emerge uma estratégiagiggica a ser disparada ao aluno. A
combinacéo da estratégia pedagodgica com os pasgives cometidos pelo aluno durante a

simulacao permite selecionar a mensagem ideal @sesentada (FONSECA, 2013).

Segundo Bez (2013), dois aspectos importantesrsdsados no comportamento do
aluno durante a simulagéo: a confianca e a créethii¢é. A confianca do aluno é declarada por

ele em quatro estagios da simulacao: no iniciado clinico, ao final da etapa de investigacao,
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ao final da etapa de diagndstico e quando o alumatiZa a conduta, podendo, em todos os

casos, estar entre as op¢des de baixa, médiaaou alt

A mesma autora indica que a credibilidade é dedimpdlo acompanhamento que o
agente aprendiz faz sobre o processo de simulagdmutho. O agente aprendiz define a
credibilidade do sistema no aluno em uma das &t&gorias: baixa credibilidade (em casos de
indecisdo, como retornar varias vezes a modul@siargs), média credibilidade (em casos de
retornar poucas vezes aos modulos anterioresa eraldibilidade (quando o aluno percorre a

simulagéo de forma logica, com questionamentosngertes).

Esse calculo é feito com base em variaveis colstddeante o processo de simulacéo.
Entre elas estdo: a leitura da ficha do pacieméneero de nodbogus(perguntas irrelevantes
ao caso clinico) questionados e o0 processo detigagdo, que leva em consideracdo as
perguntas realizadas durante a anamnese, os elaites e complementares, o diagndstico e
a conduta. (BEZ et al., 2012)

Figura 3 - DI utilizado no SimDeCS para selecdo destratégia pedagdgica
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Fonte: BEZ et al. (2012)
Os valores dos estados dos nodos do DI sdo dettasinem tempo de execucao,

baseados em informacoes registradadsggerado durante a simulacao pelo Agente Aprendiz,
gue acompanha todos os passos do aluno. O vakstado dos nodos é inserido para extrair a

melhor estratégia pedagogica a ser indicada ao.alun

Segundo Flores et al. (2016), cinco estratégiasagiggicas estdo disponiveis no

SimDeCS: ampliacdo, contestacdo, comprovacao,tag@n e apoio. O Agente Mediador é o
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responsavel por disparar a mensagem para o aléndegendente da estratégia que emerge do
DI e dos erros. Maiores informacfes sobre as égiest pedagogicas podem ser encontradas
em Bez et al. (2012), Bez (2013) e Flores et al162.

A seguir serdo apresentadas algumas telas do SiB\De€igura 4 representa a Lista
de Casos disponiveis. Na Figura 5 é possivel vEickha do paciente. J4 na Figura 6 é

apresentada a fase de diagnostico, seguida de emsagem do agente mediador (Figura 7).

Figura 4 - Tela de acesso aos casos clinicos.

i
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.
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Fonte: BEZ et al. (2012)

Figura 5 - Tela de descrigdo inicial do paciente.

Fonte: BEZ et al. (2012)
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Figura 6 - Fase de investigacdo no caso clinico.

Suss dores da cabaga  ocomem
aprodmadaments 4 vezes ou mencs por
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abaca?
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Muranta = doe nareca melhor fiear am um X
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Fonte: BEZ et al. (2012)

Figura 7 - Mensagem do agente mediador.

Fonte: BEZ et al. (2012)
A validacdo do SimDeCS foi efetuada por um alunonuestrado da UFCSPA

(MARONI, 2013) em uma oficina a distancia, atragésMoodle na qual participaram 19

médicos de familia. A esse publico foi ofertadx@cacéo de 9 casos clinicos complexos, e a
cada médico, foi permitido realizar cada caso niEsuma vez. Foi executado pelos

participantes um total de 146 simula¢cdes, com udiarde 7 simulacdes por participante.

Segundo Maroni (2013), as simulacfes ndo concluldas como nos casos em que 0
médico iniciou e finalizou 0 processo sem nenhugé® &obre o paciente, foram excluidas e
retiradas da analise dos dados. Com isso o conflettados considerados validos foi de 18

alunos, realizando 72 simulagdes.

De acordo com Maroni (2013), o grau de confianca h@dicos em solucionar a
simulagdo foi, na grande maioria, alta ou médiadsepoucos os que declararam baixa
confianga. A confianga do aluno tende a aumentafocme ele evolui na simulacdo, pois as
mensagens de reconducédo ou reafirmacéo de condpéaatias pelo Agente Mediador elevam
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a confianca do aluno, devido ao fato dele verifigae ndo esta sozinho. Ainda segundo o
mesmo autor, na fase de diagndstico, a maioriairdasrencdes do Agente Mediador foi
referente a diagnosticos incorretos ou implausiis casos que os alunos reconduziram seu
comportamento, mudando a hipotese diagndsticaseshtin como adequado o diagnéstico final

pelo simulador.

Também houve casos de intervencdes para 14 medinds,foi identificado que seus
diagndsticos estavam totalmente inadequados camhade raciocinio desejada. Desses, sete
retornaram para tentar selecionar uma nova hipatiesmostica e todos os sete acertaram a
nova hipétese. Segundo Maroni (2013), com issossipel dizer que, nesses casos, a nao
existéncia das intervencdes do Agente Mediadaa fann que o restante do aprendizado fosse

inadequado.

E importante ressaltar que o objetivo principalsitoulador n&o consiste na elevagio
da nota dos médicos submetidos a simulagéo, ensimeflexdo das decisdes tomadas durante
seu percurso. Quanto maior o grau de confianca&ttiom em realizar a simulacdo, maior é
sua nota ao final do processo. E possivel obsgneapods a intervencéo do Agente Mediador,

médicos com o grau de confianca baixo superamtaginal os médicos com confianga média.

O SimDeCS foi apresentado também a professoresutess de medicina em dois
momentos. Um deles foi uma oficina do COBEM, enubtd de 2012; o outro foi uma oficina
para professores da UFCSPA, em dezembro de 2012, (BH2). Segundo a autora, nas
oficinas, os alunos tiveram 40 minutos para cragos clinicos e testar o simulador com o
auxilio de dois alunos do mestrado. Apos o térrdaoonstrucéo dos casos, todos responderam
ao questionario de validagdo do SimDeCS. O quesimioi dividido em blocos de perguntas,
buscando identificar a metodologia utilizada noB&€ S, as funcionalidades, a confiabilidade,

a usabilidade, a eficiéncia e a aprendizagem pecopaada pelo simulador.

Bez (2012) indica que em termos de metodologidcdintilizada, o simulador foi muito
bem avaliado. Quando questionados se o0 simuladeseqtado favorecia o pensar em um
diagndstico a partir das evidéncias, 100% dos @steslos concordaram que sim. Todos 0s
participantes também concordaram que o simuladgpgociona, a partir das evidéncias e
diagnosticos, uma facil indicacdo de conduta. Nesgafeedback que permite que o aluno
retorne a uma questdo e corrija, facilitando o ragimado, 85,72% concordaram. Quando

questionado se, ao finalizar o atendimento, o sidarl oferece oportunidade aos alunos de
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rever o processo de resolucdo do caso clinico,ipedm melhor entendimento e aprendizado
do conteudo, 92,85% concordaram. (BEZ, 2013)

Seguindo a avaliagdo, quanto a funcionalidade malador, quando questionado se a
descricdo inicial e sequencial do simulador é ataodjetiva, levando o jogador a entender o
que deve ser feito, 92,86% concordaram. No qudeiigdes que permitam a adequada
execucao do simulador, 85,72% concordaram. Solgaesstos de integridade e confiabilidade
das informac6es, 92,86% concordaram. E importaoti&r mue esse item avalia muito mais o

caso clinico criado do que a ferramenta simuladora.

Bez (2012) ainda indica que em termos de precis&oresultados parciais e finais,
71,43% concordaram com esse quesito, 6,67% seanostdiferentes e 14,29% discordaram.
Foi questionado se o simulador pode ser acessadaternet, 71,43% concordaram, 21,43%
sentiram-se indiferentes e 7,14% discordaram. @lanhor foi desenvolvido para funcionar na
Internet, o que pode ter ocorrido é uma demora @aeregamento de arquivos, uma vez que

esse consome mais recursos tecnologicos.

Quanto ao atendimento dos preceitos éticos e maolaigirea da saude, 78,57%
concordaram. Os preceitos éticos e morais sao ettizndependentes do caso clinico e ndo do
simulador. Referente a seguranca de acesso attav@nhas e diferentes perfis, 83,71% dos
participantes concordaram. Sobre a confiabilidaeso do simulador, em termosideerface
do sistema, quando os participantes foram questasnae o simulador apresenta erros com

frequéncia, 7,17% concordaram, 28,57% mostrarameserentes e 64,28% discordaram.

Em termos de aprendizagem no uso do simulador dgugmestionados se este permite
que o usuario retenha conhecimento, 85,71% respamdgue sim. Quanto deedbackdo
simulador, 92,86% indicaram ser adequado e 7,1d%aram que deedbackdo é adequado.
92,86% indicaram também, que o simulador permit@mparticipacdo do aluno, interferindo
na relacdo pedagogica professor x aluno. Sobrenolaior ser utilizado como um recurso
efetivo na educacdo médica, 92,85% concordaramor®miinformacfes sobre a avaliacédo

apresentada anteriormente podem ser encontradBez(@012) e em Barros (2013).

2.3 Health Simulator

O Health Simulator € um simulador de casos clinguges tem o intuito de auxiliar no
processo de ensino e aprendizagem ha area da saddi®co na producéo de cenarios virtuais.

Esse simulador pode ser categorizado no concel®VdMORCHE et al., 2014).
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O projeto encontra-se na categoria interdisciplipars necessita do envolvimento de
diversas areas para que possa de fato ser deselovlVMA et al, 2015). Sua equipe é
composta por profissionais da informatica, do emgila salde e da &rea de jogos digitais, bem
como dodesign todos da Universidade Feevale. (MORCHE et alLl420

Ele se assemelha ao SImDeCS na maneira estrutargljal um especialista cria uma
BN que posteriormente serve como base para a cridgadiversos casos clinicos para a
simulacdo. Porém, segundo Lima et al. (2015, p.),286 experiéncia adquirida no
desenvolvimento do SIACC e do SimDeCS mostrou gqaenecessario desenvolver um
simulador mais realistico, que forneca liberdade paaluno testar suas hipéteses diagnosticas

e experimentar na pratica o que este encontradaaaada saude.

Como estratégia de desenvolvimento do Health Stonjladotou-se a divisdo em duas
equipes: dront-ende oback-endA primeira se refere a parte do jogo destinadaafunos. A
segunda ocupa-se da interface que administra o gugose conecta com o banco de dados do

sistema. Estas duas fases séo apresentadas nacseuUBVA, et al, 2015).

2.3.1 Front-End

O front-endabrange toda a arte presente no jogo, o qual éwdds&lo no formato de
um jogo sério, com cenarios relacionados a espigasendimento a saude e personagens que

possam representar tanto profissionais da aredapaoientes.

E utilizada uma metodologia para que o aluno pagsander enquanto utiliza-se do
aplicativo de jogo interativo, conhecida como Agliegagem Baseada em Problemas (ABP). A
mesma € uma metodologia de ensino onde o aluno sive agente na producdo do seu
conhecimento (GOMES, SENNAt al, 2016).

Ela pode ocorrer tanto em aulas formais, onde gsofes organizam assuntos e
conteudos que serdo desenvolvidos em sala derarfaalmente com trabalhos em grupo,
qguanto fora. Desta forma, rompe-se a maneira fmdit e rigida ja desenvolvida dos

conteudos, sendo os mesmos incorporados duramseavblvimento do projeto.

Os programadores sdo os responsaveis pelo funcemando jogo, logo, serdo os
responsaveis por dar vida ao jogo e também realizisenvolvimento das regras, narrativas
e animacfes que serdo executadas através de sehsciotentos em linguagens de

programacao. Ja os artistas sdo 0s responsaveipgqee visual do jogo, pois eles fazem o
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designde personagens, de cenarios, as animacoes e gemealas elementos graficos do jogo.
Osgame designerpor sua vez, organizam tudo para que o projetotaca; sao eles que fazem
a documentacao do que havera dentro do jogo, essraxs objetivos, a quantidade de cenérios
e personagens, bem como, o modo que a jogabilmzuteera (HECKELat al, 2015).

Para a criagao dos personagens optou-se por umaomedérés dimensdes. Um modelo
tridimensional, segundo a otica da Computacdo Gxafpresentado por Santos e Scherer
(2005, p. 33), € uma entidade geométrica reprebemtde um objeto real ou ficticio, onde
envolve problemas de “tratamento de imagens e anséwicdo de superficies”. Para o
desenvolvimento do experimento com modelo tridinoered, adotou-se uma adaptacédo do
método de Ward (2008) para o formato de desenvelvim agil. Neste formato sao
consideradas a filosofia e os principios do Penstotenxuto (WOMACK, JONES e ROOS,
1990), priorizando-se o cliente e o trabalho focad@rojeto como um todo, ndo suas partes
isoladas apenas.

Para a producéo tridimensional configurar como pnoalucdo agil, algumas praticas
ageis foram incorporadas a partir da filosofia rceitos de métodos ageis. Por exemplo, no
lugar de estabelecer documentacdo de projeto rigiddesenhos conceituais para 0s
personagens, utilizou-smoodboardscomo ferramentas mais ageis para demonstrar como
deveriam ser construidos os personagens. Foiadalizntdo, uma pesquisa individual sobre
todas as variacOes étnicas, idades e género denpgens que estariam presentes no jogo,
resultando em uma prancha m@odboardespecifica para cada um (Figura 8). A partir dos
moodboardsoram elaboradas Listas de Produc&o Técnica cdimigliees de producédo dos
modelos de personagens. Além de questbes estéjicestpes de producdo pratica constam

nestas listas, como contagem poligonal e texterdss outros (HECKELgt al, 2015).
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Figura 8 - Moodboardpara personagem médico.
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Fonte: HECKEL et al, 2015
Uma vantagem na producdo de modelos tridimensiopaia certos tipos de objetos,

refere-se a questdo do reaproveitamento de p#&tes, podem ser reutilizados e alterados
para quaisquer outros fins, partes ou mesmo oljetopletos em nova producao de modelos.
Isto pode poupar tempo de trabalho e trazer eficd@iproducdo, onde, através de um modelo
com mapeamento finalizado, pode-se alterar a mgeelacriando diferentes variacbes sem

alterar o UV do modelo.

A formacgao de um cenario € um agrupamento de véléosentos que, em consonancia,
proporcionam um ambiente que segue a funcdo allpeidbi proposta. Dessa maneira, no
desenvolvimento de um ambiente especifico € netessdar o espaco que lhe é apresentado
e, a partir dele, elaborar udesignque seja viavel com a ideia sugerida. Conformeg&ur
(2012, p. 28), alesigneré o responsavel por criar formas que preenchameesssidades
demandadas por determinadas funcfes ou tarefagdo &ssim, é essencial que a funcdo do
ambiente seja clara e objetiva (MORCHEal, 2014).

Como caracteristica primordial,designpossibilita a organizacédo e a funcionalidade
total do meio que deve ser desenvolvido. Ou sejal glcanca um resultado funcional e
harmonico, além de apresentar uma decoracdo demlmerste que contemple caracteristicas

visuais que séo apresentadas.

Através destes conceitos, € necessario dedicarquanatidade grande de atencdo no

momento de projetar e desenvolver um ambientertadsional, para que o jogador se sinta
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aconchegado e que o ambiente apresente uma imprdssgealidade almejada. Para isso
também é utilizado o conceito d@odboardha construcdo dos cenarios.

Para a criacdo damoodboard'sos cenarios foram separados por classes sociais e
ambientes, onde é mais habitual o atendimento deo®: assim sendo, consultorios, hospitais

e residéncias.

Foi efetuada uma verificacdo especifica referentada cenario, para servir de base
para a criacdo dmoodboard Dado o momento queroodboardesta concluido, é feito um
estudo referente aos itens principais que se eraonto cendrio, com base neste estudo é
criada uma lista para o desenvolvimento destes.ifear exemplo, um cenério do tipo leito
hospitalar, possuira elementos médicos, equipammeramas, cortinas, entre outros, e
elementos visuais mais semelhantes a realidad&roomnilustrado na Figura 9.

Figura 9 - Moodboarddos cenérios

" = ¥ -'- £
e
Health Simulator
‘ A 3

A partir dosMoodboardsforam elaboradas Listas de Producéo Técnica edimi¢bes

Fonte: Morche (2015)

de producao dos modelos constantes em cada ceflno.de facilitar a visualizacdo do que
deve ser produzido, essa ferramenta auxilia a manteco do trabalho, a organizagéo da
producéo do cenério. Ela também fornece uma ideial gobre o ambiente a ser produzido e
o controle geral de producéo na questao técnicadROKE, et al, 2014).

A partir da definicdo conceitual ddoodboarde das Listas de Producdo Técnica,

passou-se a producdo pratica dos modelos, que gamnanmodelagem tridimensional,
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mapeamento e texturizacdo. Um modelo tridimensitarabém é conhecido conasset o
mesmo é uma representacao de qualquer objeto geespo utilizado em um projeto ou jogo.
Este objeto pode ser gerado a partir da Unity comanodelo 3D, uma imagem, ou qualquer
outro arquivo que é suportado pela Unity (UNITY 18D Na Figura 10 é apresentado um
modeloproduzidopara o referido cenario.

Figura 10 - Imagem de um objeto modelado para est@ojeto

Health Simulator : s
Mapa UV - Maca ‘ FEEVALE

Fonte: Morche (2015)

Na etapa de mapeamento foram definidos os gabahtssios modelos para posterior
revestimento em texturas. E importante observaralothamentos retilineos, pois eles
favorecem a construcdo das texturas, ja que es@aminados de acordo com o alinhamento
dos pixels da tela do computador. Esta etapa desnmarads tempo, entretanto, nas etapas
posteriores, ganha-se muita velocidade de prodpg@®alinha-se o foco de trabalho para uma
observacéo do projeto como um todo, e ndo afundadama etapa apenas.

Na etapa de texturizacdo € aplicado o revestimemdextura do modelo, ou seja,
definird tonalidades, relevo, transparéncia, refleantre outras. Uma vez que os modelos
estejam finalizados, eles sédo enviado&rayine de Jogo, que é o0 motor que realiza os
processamentos dos elementos criados. O mesmaémpansabilidade de ajustar os materiais

de acordo com as texturas confeccionadas.

Com este tipo de ambiente de simulacao, proxinealiddade que aguarda o profissional
da saude, o mesmo podera desenvolver habilidadgstivas aplicaveis a sua rotina de
trabalho. Desta forma, o aluno aprendera como afeitendimentos clinicos por meio da
simulacao de casos, priorizando uma forma maisraegaprendizagem atraves dos seus erros,

sem prejudicar um paciente real.
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2.3.2 Back-End

No Health Simulator, dack-endé dividido em 3 etapas distintas, que podem ser
nomeadas como: Modelagem do conhecimento; Intedaadministracéo e Servico Web de

comunicacao.

Servigco Web € uma das solu¢des mais utilizadatnadnde para integracdo de sistemas
complexos e comunicacao entre diferentes aplicap@esiitindo a maior compatibilidade de
softwaresdesenvolvidos em diferentes plataformas (SOMMERM)]2011). Dentre os tipos
de servicos, optou-se pdRepresentational State Trans{®EST), que é um estilo arquitetural
de sistemas hipermidia distribuidos (FIELDING, 20@&lstemas desenvolvidos nesse tipo de
arquitetura sdo chamados de sistemas RESTfull (RRIDSON; RUBY, 2007).

Um web serviccRESTful, se comparado aos protocolos “WS-" (SOANEDL), tem
a vantagem de aproveitar mais 0s recursos comilpsoprio protocolo HTTP, como cédigos
de retornos, cabecalhos e verbos (WEBBER; PARASDAS ROBINSON, 2010). Por
exemplo: para manipular dados de uma pessoa, uns@AF disponibilizaria os métodos:
getPeople, getPerson, savePersete, JA um WS RESTful disponibilizaria um recuredigo
“http://web.service/people” para manipular os aigedo tipopeople em que a operacao a ser
realizada seria baseada no verbo HTTP utlizadoT(GEOST, PUT, DELETE, etc.)
(HELWANGER, 2015).

Com isso, ha um nivel a menos de abstracdo, ampéfeca a solucao e pode diminuir
a quantidade de dados trafegados. Bésle Servicéornece uma solugcéo que define um padrao
para a troca de mensagens entre as aplicacOe® ¢Jeggo) e um fornecedor do servico (sistema

de geracédo da informacéo).

A Interface Administrativa é a parte do sistemaeoadorofessor tera acesso. Na area
administrativa o acesso a diretriz clinica, quet@wnos sintomas de alguma enfermidade, é
feito através de um assistenWitard, utilizando um modelo de rede bayesiana, o gerdl s
explicado posteriormente neste capitulo. Um cdsicol € montado através da diretriz clinica,
por meio deste € possivel acessar o historico clenia, exames fisicos e complementares. Ao
ser selecionado um sintoma do caso, 0 sistema dpresentar o desfecho do mesmo,
apontando os diagndsticos e condutas, conformmbalilidades, facilitando o processo e sua
elaboracdo. Os casos clinicos elaborados sdo amadze em um DB, juntamente com

informacdes pertinentes a modelagem do caso (LIBPAHNKE, et al, 2015).
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Na Figura 11 € apresentado o protétipo da telaadestro de avatar. Conforme a
imagem, a esquerda o usuario terd uma pequendizégd® de seu avatar, no centro da tela
sao apresentados os campos a serem preenchidasxe, a migalha, que permite a localizagao

do usuario no sistema.

Como cada cadastro envolve tomada de decisfessmangode se tornar demasiado
longo. Para contornar este problema adota-se olmédsistente \(Vizard. Segundo Jenifer
Tidwell (2011),Wizardé um processo quedesignerdo programa sabera melhor que o usuario
a maneira como devera ser feito, eliminando cgréates do dominio do usuaride modoa
facilitar a interagcdo do mesmo. Um exemplo disadréstalacdo de usoftware,onde muitas

vezes 0 usuario sO precisa avancar as etapas isemgdensar muito.

Figura 11 - Cadastro de Avatar

v Health

UNIVERSIDADE

FEEVALE Inicio Cadastros Casos de Estudo REET
Escolha um dos casos abaixo para editar, ou crie um nove caso, a partir do botdo Novo ao lado. N
Filtros de Pesquisa
Para Profissionais | Nenhum . Universidade Associada | Nenhuma 3 Disciplina Associada | Nenhuma  *
Nome Diagnésticos Condutas
Sinusite 95.0% Analigesia 98.0 %
cefaléia 80.0% Antimicrobianos 95.0 %
Tipo de Caso Enxaqueca 50.0% [Especialista 45.0 °f:
— Cefaleia em 40.0% | |nvestigar imagem (01.0%
Para Profissionais Salvas 01.0% | Profilaxia 01.0%

Universidade Associada

Disciplina Associada
E’]‘ 'i]_]]' Classe Social

Cenério Associade

Personagens Associado

Descrigao

Fonte: BEZ, BARROS, et al. (2016)

A navegacao entre as telas € realizada atravésdo au das opc¢des Etapa Anterior e
Préxima Etapa, seguindo o modelzard acima citado, com intuito de possibilitar a caret
finalizacdo do cadastro concomitante a preservededaquivocos do proprio usuario, ao ter a
tarefa de cadastrar casos simplificada. As primgifuan¢cées do sistema sao identificadas por
icones de Edicdo, Gravacdo e Exclusdo. A direitapgtéies ddogin/logout no sistema e o
botaoPlay, que possibilita ao professor executar o cas@modto do jogo, area destinada aos
alunos (LIMA, STAHNKE,et al, 2015).
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Através dos casos clinicos gerados na interfacengstrativa € criado um jogo serio,
onde os alunos interagem. De acordo com cada éms@eyados cenarios relacionados a
espacos de atendimento a saude, e personagensspaenprepresentar tanto profissionais da
area quanto pacientes (LIMAt al 2015). Os casos clinicos sdo armazenados em uendaB

disponibilizados através de um senitfeb

O softwareda interface administrativa esta sendo desenvwivadIDE Visual Studio,
utilizando ASP .NET MVC 5, unframeworkpara a construcao de aplicacdes escalaveis, que
utiliza padrdes web, feito pelo Microsoft. A constiio e acesso ao Banco de Dados é realizado
através do Entity Framework, utilizando a metodi@ogode First onde, por meio da

construcdo de classes em C#, séo criadas tabel2B.no

Na construcdo da paginaeb utiliza-se frameworks como jQuery, Bootstrap e
TypeScript, assim como no desenvolvimento das defuacionalidades necessarias. O projeto
em desenvolvimento é compartilhado com a equiEvésrde um repositorio, o qual possui
como sistema de controle de versao o Git, e espeldado no Bitbucket. Para a geréncia de
tarefas utiliza-se softwarede gestédo de projetos Trello. Como meio de comagaim entre a
equipe de desenvolvimento optou-se pelo uso dokSfaas permite uma troca rapida de
mensagens simples com interface agradavel e pvaggtndo possivel vincular o mesmo ao

repositério, informando a equipe dos ultino@snmitsfeitos e 0 seu respectivo responsavel.

A modelagem do conhecimento consiste em delimitacoohecimento a ser
representado pelo especialista em uma rede bageBara isso pode fazer uso de uma diretriz
clinica, uma forma sistematica de orientacdo emii@¢do do conteudo a ser desenvolvido a
partir de evidéncias, caracteristica relatada camgto importante para unsoftware
educacional voltado para o ensino médico (JHA; DUFR002). Também pode ser
desenvolvida com base em uma bibliografia recodlaeda area. A partir deste momento é
necessario desenvolver um modelo estatistico deseptacdo do conhecimento, através de
uma BN (BEZ et al., 2016). Na Figura 12 é aprestntarede bayesiana com o dominio da

cefaleia, que foi construida através da diretizich da mesma.
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Figura 12 - Rede Bayesiana da Cefaleia
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Fonte: BEZ, BARROS, et al. (2016)
A implementacéo da rede bayesiana é o certradco-end pois através dela sdo criados

0s casos clinicos. Em outras palavras, a ferrantspanibiliza, através do jogo, a inferéncia
nesta rede, que sera feita pelo aluno ao realigstipnamentos em formato de perguntas, para
assim verificar na sequéncia correta de resolugatado de estudo. No proximo capitulo sera
apresentado o formalismo destas redes, como é ga)poiais suas vantagens e seus possiveis
usos.



3 TEORIA DA PROBABILIDADE E REDES BAYESIANAS

Dentro do contexto dos sistemas que agem raciongémeuas abordagens principais
podem ser utilizadas: raciocinio l6gico e raciazipriobabilistico. O raciocinio I6gico pondera
sobre o conhecimento prévio a respeito do probkersabre esta base de conhecimento, retira
suas conclusdes. Esta abordagem, apesar de pogerdsado ser util em situacdes onde nao
se conhece previamente todo o escopo do problarmeBtes casos, o raciocinio probabilistico
surge como uma boa opcdo (MARQUES, 2002). A praicypantagem do raciocinio
probabilistico sobre o raciocinio légicmdato de que agentes podem tomar decisdes raciona
mesmo quando waexistem informaies suficientes para provar que umaoaca funcionar
(CHARNIAK, 1991).

Redes bayesianas oferecem uma abordagem para oximaxi probabilistico que
engloba a teoria de grafos para o estabelecimestoettcoes entre sentaae, ainda, teoria
de probabilidades, para a atribwgde nveis de confiabilidade. A mesma lida com situacdes
de incerteza, com uma confiabilidade para todageatencas em sua base de conhecimento, e

ainda indica relages entre as mesmas (MARQUES)200

De acordo com Russel e Norvig (1995), BN podemesepregadas na solucdo de
qualquer problema que envolva incerteza, comogpemplo, o processo de diagndstico, que
guase sempre envolve incerteza. Nesses casos dadisfee precisa identificar a causa do
problema a partir de sinais e sintomas, ou seja,efleitos da causa observada. Na proxima

sessao sera apresentada a teoria necessariadedingigiio e calculos de redes bayesianas.

3.1 Teoria da Probabilidade

E o estudo matematico das probabilidades, qudizadih para calcular a chance de que
um evento incerto ocorra. A abordagem probabitisécapropriada para o tratamento do

conhecimento frente a sua inerente incerteza.

3.1.1 Conceitos Fundamentais

Quando um problema que envolve incerteza é obsensitb envolvidas variaveis
aleatérias representadas pot, W2, ..., k. Os possiveis valores dessas variaveis sao
representados pot,Wa, ..., k. Estas variaveis podem ser de diferentes tipoacdelo com o
problema em questado (NILSSON, 1998):
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Booleanas:representadas por “verdadeiro” e “falso”;

Numéricas: podem ser representadas por tamanho, peso, vealecidatre

outras;

Categoricas:representadas por variaveis de categorias, coméetas, entre

outras;

De acordo com Nilsson (1998), uma fungdiat probabilityé um conjunto de variaveis
em um valor entre O e 1, que sdo representadgg\ponNo, ..., k). Por exemplo: considerando
trés lancamentos de uma moeda, representadosvpetagis M, M2 e Mz, que pode possuir 0
valor de “cara” ou “coroa’p(M1 = cara) = 0,5, representando a probabilidade #ed®chance
de ser “cara” no primeiro langamento. A probabdielalos trés lancamentos resultarem em
“cara”, representada p@M. = cara, M = cara, M = cara), é de 0,125. A definicdo dessas
probabilidades pode ser dada a partir do procesdante dados ou do julgamento de
especialistas no dominio, desde que satisfacamgusnées axiomas basicos da probabilidade
(NILSSON, 1998):

i.
il
onde o somatorio é sobre todos os valores de sxlagriaveis.

A partir dessas definicbes é possivel montar unbeldachamada déull joint
distribution, que considera todas as combina¢fes de valorasada variavel. Por exemplo:
em uma consulta ao dentista, considerando tréaweasi aleatorias de dominio booleano:
“toothaché (paciente possui dor de dentegatch (sonda de aco do dentista prende no dente)
e “cavity’ (paciente possui carie no dente). A juncéo dégodidades referente a este exemplo

pode ser vista na Tabela 1.

Tabela 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 desta tabela é possivel responder algumestées, como “qual a probabilidade

de um paciente possuir carie?”, somando todos lmsegadas células nas quais a variavel
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“cavity” é verdadeira. Este processo é chamadandeginalization (RUSSEL; NORVIG,
1995).

Também é possivel obter a probabilidade de quéweis diferentes estejam em um
determinado estado ao mesmo tempo. Por exempkppéer a probabilidade de um paciente
possuir cavidade e ndo possuir dor de dente, argegidiculo pode ser feito:

3.1.2 Probabilidade Condicional

Caso o valor de alguma variavel seja conhecidopetie ser utilizado para obter a
probabilidade de que outras variaveis acontecama B0, utiliza-se a probabilidade
condicional. A probabilidade de dado V é representada por p(Wj) e seu valor € definido
pela seguinte equacdo (NILSSON, 1998):

L — g

Onde p(V, V)) é a probabilidade conjunta de ¥ V,, e p(V;) € a distribuicao
de probabilidade das variaveis contidas no subotmjde V. A equacdo da probabilidade
condicional também pode ser escrita na forma da @gproduto (RUSSEL; NORVIG, 1995).

q, " &

e aplicada de forma geral como (NILSSON, 1998)

)

Utilizando a regra do produto e considerando gée B] = p(B, A), a seguinte equacao

pode ser escrita:
wH (- R H " #H +

A partir dessa equacao, é obtida a chamada de Red@aye5(NILSSON, 1998):

! Bayes ou Teorema de Bayes foi feito por Thoma®8ay mostra a relagéo entre uma probabilidade
condicional e sua universal.



39

¢.H

Um exemplo de probabilidade condicional, no casdeittista descrito anteriormente,
pode ser, levando em conta que um paciente possudaldente, esta informacdo pode ser

utilizada para calcular a probabilidade de quepeksua uma céarie.

+ +&

Ou seja, a probabilidade de um paciente possue éade 0,2, mas, caso seja sabido
gue ele possui dor de dente, essa probabilidaderha 0,6. Este tipo de calculo envolvendo
probabilidade condicional é chamado de inferénoidabilistica (NILSSON, 1998). A regra

de Bayes pode ser til na pratica para o processliagnostico. Ela pode ser reescrita como:

- O, - ’ ’ /

3.1.3 Independéncia

Algumas variaveis podem nao ter uma relacdo cooutas, dependendo do problema
modelado. Explicando um pouco melhor, uma varig@lcondicionalmente independente de
um conjunto de variaveis,iWado conjunto ' se p(V|V, V;j) = p(V|V,). Para representar isto
€ usada a notacgao I(Vj|V)). Isso significa que se o valor defur conhecido, VYné&o influencia
em nada a probabilidade de V (NILSSON, 1998).

Se uma unica variavel;¢ condicionalmente independente de outra varNyelado o

conjunto de variaveis V, a seguinte equacao padieisa:
OH g w0

Essa equacao pode ser aplicada de forma geral,utag@njunto de variaveisiV...,
Vi, no qual todas as variaveis sédo condicionalmedtpendentes das outras dado um conjunto
de variaveis V, da seguinte maneira (NILSSON, 1998)
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Por exemplo: seguindo o exemplo do dentista, czsefadicionada a variavel “cloudy”
(clima) com quatro estado possiveis, a tabela degbilidades teria que ser expandida para 32

(2 x 2 x 2 x 4) células. Para obter esta equagiBada a seguinte regra do produto:

0,1
0,1 ¢

Imagina-se que em um problema dentario o climaded® exercer influéncia. Logo,
parece ser seguro dizer que o clima néo influesigariaveis dentarias, portanto, a seguinte

afirmacéao parece razoavel:
0,1 ¢ 0,1 $

Essa propriedade € chamada de independéncia a¢§RIUSSEL; NORVIG, 1995).
Isso permite que seja feita a seguinte separacao:

0,1
&
0,1

Assim, a tabela de 32 valores para quatro varij@ile ser convertida para uma de 8
valores e criar outra de 4 valores para o climaa Balcular as probabilidades basta usar as
tabelas separadamente e multiplicar o valor de oatta Porém, este tipo de independéncia
nao é tdo comum na pratica (RUSSEL; NORVIG, 1995).

A independéncia condicional pode ser representadagiruturas chamadas de Redes
Bayesianas. Essas estruturas sao Uteis na prolaaeilpor inferéncia.

3.2 Redes Bayesianas

Para resolver problemas probabilisticos a tabgieesentando &ull joint distribution
pode ser utilizada. Porém, quanto mais variaves adicionadas ao problema cresce
exponencialmente o nimero de entradas nessa tRbeltdemas reais tendem a ter um namero
relativamente grande de variaveis, o que torna absedagem ineficiente e muitas vezes
inviavel. Para uma representacdo mais simples dggiede problema, aproveitando as
propriedades de independéncia entre as varidvedenp ser utilizadas redes bayesianas
(RUSSEL; NORVIG, 1995).
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3.2.1 Conceito

As redes bayesianas sao representadas graficampentgrafos aciclicos dirigidos
(Directed Acyclic Graph - DAZonde cada nodo representa uma variavel aleagdaimarestas
podem ser interpretadas como relacbes de causgite. éfste raciocinio de causa e efeito
assemelha-se a maneira que humanos especialistaky@ma area raciocinam (NILSSON,
1998).

Redes bayesianas envolvem uma parte qualitativara parte quantitativa. A parte
qualitativa é representada por grafos aciclicogjido's, nos quais 0s nodos representam
variaveis aleatérias do problema em questdo eemsasrrepresentam as relagdes entre essas
variaveis. A parte quantitativa é definida pelasbpbilidades atribuidas a cada estado das
variaveis aleatorias (WIEGERINCK; KAPPEN; BURGERS,10).

Segundo Marques (2002), matematicamente, uma ReysBina é uma representacado
compacta de uma tabela de conjuncéo de probalekddd universo do problema. Por outro
lado, do ponto de vista de um especialista, Redgedanas constituem um modelo grafico

que representa de forma simples as relacfes dalickage das variaveis de um sistema.

De acordo com Russel e Norvig (1995), uma rede diaiya possui as seguintes

especificacoes:

1. Cada nodo representa uma variavel aleatoria;
2. Se houver uma aresta do nodo X ao nodo Y, X é dereilo pai de Y;
3. Cada nodo contém uma distribuicdo de probabilidadedicional que

guantifica o efeito de seus pais em suas probaliisl

O problema da consulta ao dentista, apresentado@niente, pode ser representado

por uma rede bayesiana com a estrutura apresamdeigura 13.

Figura 13 - Estrutura de uma rede bayesiana.

toothache @

Fonte: Russel e Norvig (1995)
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Nesta rede, pode-se dizer que a variavel “weathdépendente das outras variaveis, e
que “toothache” e “catch” sdo condicionalmente pwtwlentes, dada a variavel “cavity”.
Seguindo o raciocinio de causa e efeito, podeisepietar essa rede dizendo que a variavel
“cavity” € a causa dos efeitos “toothache” e “catétém disso, como ndo h& nenhuma ligacéo
da variavel “weather” com as outras, fica caraztetd que existe uma independéncia

incondicional (ou absoluta) entre elas.

Além dessa representacao das relacdes de indepen@étre as variaveis, é preciso
associar uma tabela de probabilidade condiciddahditional Probability Table - CPTa cada
uma delas. Russel e Norvig (1995) apresentam um@reque ilustra essa definicdo. Este
exemplo representa um problema relacionado aoatiento de um alarme em uma residéncia

e envolve cinco variaveis aleatorias:

burglary: probabilidade de haver um roubo na residéncia;

earthquake probabilidade de haver um terremoto;

alarm: probabilidade de o alarme ser acionado;

john_calls probabilidade de John ligar avisando que o aldaingcionado;

mary_calls probabilidade de Mary ligar avisando que o alafonacionado.

A Figura 14 apresenta a rede bayesiana criadaGPas associadas a cada um dos

nodos.

Figura 14 - Estrutura de uma rede bayesiana com CFsT

earthquake

earthquake  -earthgquake

burglary  =burglary
0.001 0.999

0.002 0.993
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 090 010 | i Iohn_calls
false 0.05 0.85

Fonte: Russel e Norvig (1995)
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Esta rede possui 5 variaveis de domibamleang cada linha dos CPTs contém a
probabilidade condicional de cada valor do nodapeada caso condicionado. Um caso
condicionado é apenas uma possivel combinagaolaieygara os nodos pais. Cada linha do
CPT deve somar 1, porque as entradas representaronjumto de casos para a variavel.

Para variaveis do dominio booleano, uma vez qusalke a probabilidade de que um
valor verdadeiro é P, a probabilidade de ser idds@ ser de 1 — P. Utilizando redes bayesianas,
este exemplo contém 20 possibilidades se somados tws CPTs, caso fosse representado

utilizando afull joint distribution teriam que ser considerados 39 (®ssibilidades.

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

. o - *
)
Utilizando essa formula € possivel montar datigoint distribution para qualquer BN
e utilizar os mesmos calculos da teoria da proiooié para realizar inferéncias na rede. Por
exemplo, no caso do alarme, caso seja sabido dureelblary ligaram avisando que o alarme
tocou, pode-se calcular a probabilidade de queatemtorrido um roubo utilizando a
propriedade da probabilidade condicional (para biitgr, as variaveis foram abreviadas em

suas letras iniciais):

. 345 )
| 45

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

em que B, J e M sejam verdadeiros:

76 8376 4286 5%

7 6 87 6 48 695%

76 8%7 6 48 6 5%

7 6 8W7 6 B8 6 59

Feito isso, os valores para cada probabilidadéejabpor meio das CPTs atribuidas a

cada variavel, devem ser multiplicados, o0 que netois seguintes valores:
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6 6 * 6 |/ 6 /
6 //6 /&6 [ 6 * *+
6 6 *6 *6 *

6 // 6 + 6 * 6 &

Somando estes valores, obtém-se 0,00059224259n8egumesmo processo, tem-se
qgue p(J, M) = 0,002084100239. Portanto:
345 * &*

Q
3%5 45 & $/ & /

Isso significa que, sabendo que John e Mary ligandeando que o alarme foi acionado,

a chance de um roubo ter ocorrido é de aproximaakeEn28%.

Quando se raciocina com incerteza € importanter s&a informagéo sobre algum
evento influencia a crenca em outros, devido ec@&dee eliminacdo de relacionamentos de
dependéncias. Na Figura 15 séo apresentadas &srings de propagacao de evidéncia entre
variaveis em um DAG (LADEIRA, VICARI, COELHO, 1999)

Figura 15 - Propagacdes de evidéncias.

oo OB

(a) Serial (b) Divergente (c) Convergente

Fonte: Ladeira, Vicari, Coelho (1999)

Na conexao serial, uma evidéncia em A influenci@emca em B, que influencia a
crenca em C. De forma similar, uma evidéncia ene @repaga para A. Em ambos os casos,
nao ha propagacdo de influéncia se B esta insttmgarque o canal entre A e C fica
bloqueado, tornando-os condicionalmente indeperdefom isso, pode-se dizer que A e C

sao d-separados de B.

Na conexao divergente, uma evidéncia em um ascender influencia a crenga sobre
os filhos de A, exceto se A € instanciado. Assimatevidéncia em A bloqueia o canal de

comunicacao com os seus filhos, tornando-os cantitinente independentes.

Na conexdo convergente, uma evidéncia em A ou emdosnseus descendentes

influencia a crenca nos pais de A, tornando-os ic@mmhlmente dependentes. Se nada é
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conhecido sobre A, exceto o que pode ser inferidarir do conhecimento de seus pais, B,
C,..., E, entdo eles sao independentes, pois a edém um deles néo influencia a crenca

sobre os outros.

3.2.2 Utilizagao

Redes bayesianas podem ser utilizadas nas maissalvéareas que necessitem de
raciocinio probabilistico. Uma dessas areas € noepso de diagnostico médico, no qual o
paciente possui uma série de sinais e sintomasdieam as probabilidades de ele possuir
doencgas presentes em um determinado conjunto (MARSQDUTRA, 2002). Para auxiliar
neste processo de diagndstico, tanto na praticat@ue ensino, pode ser utilizado algum
software que interprete os sinais e sintomas eedaferéncias para calcular as probabilidades
(SEIXAS et al., 2002).

No contexto do ensino, o aluno de medicina premiaticar a constru¢ao de modelos
hipotéticos que relacionem doencas com as suaasausntomas, além de avaliar a situacao
e tomar decisdes ao longo deste processo. Consiterana abordagem construtivista de
ensino, na qual o conhecimento deve ser constpddoada individuo e ndo passado de uma
pessoa para a outra, 0 uso de simuladores virm@ssra-se bastante Util. As redes bayesianas
sdo uma representacdo natural para o conhecimesttahjlistico, portanto, elas podem ser

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

Entretanto, quando lidamos com um dominio demasijmdode, a constru¢cdo de um
BN pode se tornar custoso e complicado, devidolaceno de variaveis e CPTs. Geralmente,
um grande dominio pode ser dividido em subdomii@®m isso, facilitar a construcéo. Além

disso, em uma rede bayesiana, ndo é possivel anctanéo de duas redes ou mais.

Paraisso, podem se utilizadas Redes BayesiandipldsiSecionadas. Para a utilizacao

da mesma é preciso utilizar do conceito de arvereicdes, que serd apresentado a seguir.

3.2.3 Arvore de Juncéo

Como dito anteriormente, uma MSBN deve ser prolsticlhmente equivalente a uma
BN. Para isso € necesséria a transformacao desohda&de em uma arvore de juncdo. Essa
arvore pode ser representada por um grafo cujosepdesentam subconjuntos das variaveis

da rede bayesiana, esses nds sao chamaadbgquis Ou seja, cadelique € composto por um
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conjunto de variaveis aleatdrias da rede origmalravés das tabelas de probabilidades dessas
variaveis € criada uma tabela de probabilidadeguntan (LADEIRA, VICARI, COELHO,
1999).

Para a transformacdo de uma BN em uma arvore dagunpreciso seguir as seguintes
etapas: moralizar, triangular, montar arvore dedone propagacdo de crencas na arvore de

juncao(Xiang, 1993). Estas sao explicadas na sequéncia.

3.2.3.1 Moralizacao

A moralizagéo consiste em cada nodo ligar todasdss pais entre si, caso néo exista
ligacdo. Logo em seguida, remover a orientacaedk, 1ou seja, em vez de um nodo ‘apontar’
para outro, eles passam a estar somente ligagossemtando um grafo (LADEIRA, VICARI,
COELHO, 1999).

3.2.3.2 Triangulagao

A triangulacao de um grafo é feita através da thigdo de arestas dnobpscom mais
de trés nds. Os arcos sdo denominados cordasagsultante € um grafo triangular, também

conhecido comahordal graph

Como umloop pode ser quebrado de diferentes formas, existeersdis maneiras de
triangular um grafo, sendo 6tima a que utiliza @mimb possivel de cordas. O problema da
triangulacéo 6tima de um grafo é da classe NP-cetmpY ANNAKAKIS, 1981).

Os cliques de um grafo sao determinados pela trlaggo do mesmo. O tamanho dos
cliques condiciona a eficiéncia dos algoritmos agpagacéao, pois a propagacao de evidéncias
€ baseada em tabelas de probabilidades conjunsaxiadas a cada clique. Uma boa
triangulacdo produz cligues pequenos, ou mais gae®@nte, pequenas tabelas de
probabilidades (LADEIRA, VICARI, COELHO, 1999).

Teorema um grafo ndo orientado #iangular se todos os seus nés podem ser
eliminados, um a um, sem a adi¢éo de qualquerBereeliminaro n6é A, se necessario, devem
ser adicionados arcos de forma tal que todos as\8eimhos sejam adjacentes, dois a dois e
entdo removido A e os seus arcos (JENSEN, 1996Fi¢Naa 16 é apresentado um exemplo

de um DAG com seu processo de moralizagéo e triag@o.
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Figura 16 - Exemplo de um DAG moralizado e trinagwdo

(a) DAG (b) Grafo Moral (c) Grafo Triangularizado

Fonte: Nobrega e Ramos, 2004

3.2.3.3 Construcdo da Arvore de Juncdo

A criacdo da arvore de juncdo consiste em achastod grafos completos do grafo
triangulado, e transforma-los asfiques Seja G um grafo triangular, A...,A» uma sequéncia
de eliminacdo dos nés der® G o conjunto contendoife seus vizinhos no instante de sua
eliminacao (isto é, os vizinhos com numeracéo mdogue A). Entdo, €é umcliquede G
se G for maximo (LADEIRA, VICARI, COELHO, 1999).

A Figura 17 apresenta um grafo ndo direcionado, jqupassou pelo processo de
moralizagdo e triangulacéo. Os processos apresenate sdo os de procuraotigues(grafos
completos), a criagdo do mesmo e, por fim, a coi@gdarvore de juncao.

Figura 17 - Construcdo da Arvore de Juncéo

I
I
7\ 7
’ ’
\
P & //
i b= RS
i~ -

undirected cliques clique tree junction tree

Fonte: Rosenberg, 2004



48

3.2.3.4 Propagacao de Crencas

Métodos de atualizacdo de crencas fundamentadasakemos locais sédo eficientes,
pois ndo necessitam de uma estrutura de controbalgllogo, utilizam uma estrutura mais
simples, de controle local. No método de passagemeahsagens proposto por Pearl (1986),
um no troca mensagens com 0s seus pais, e osikbmssem filhos em uma arvore. Uma
operacado global pode ser iniciada em qualquer néneare e através do sucessivo envio de
mensagens para os pais e filhos, elas atingirédas tos nds da arvore. Jensen (1996) explora
essas caracteristicas no método de universo deasrgue propds para atualizar crengas em
redes probabilisticas multiconectadas, através dgpagacdo em arvores de juncdes
(NOBREGA, RAMOS, 2004).

Definicdo: Universo de crencas

Um universo de crengas consiste num conjunto detabfA, ..., B} e uma tabela de
crencas.; < de valores reais ndo negativos. Cada objeto possailista de estados
possiveis. Se A, ..., B possui os estadas {a, a}, ...,{b1, ...,bn} entdo a tabela de crencas

possui a dimensdo6 6>

Cada objeto pode estar exatamente em um dos dads€0 qual ndo se conhece. A
tabela de potenciais representa esse conhecinmeaimpleto. Ela ndo necessita ser uma tabela
de probabilidades, pois nem sempre est4 normaliZstdavés da normalizacdo, divisdo de
todos os elementos da tabela pela sua soma tetphtenciais de crencgas séo transformados
em probabilidades (LADEIRA, VICARI, COELHO, 1999).

Definicdo: Arvore de universos de crencas

Uma arvore de universos de crengas consiste enonjumntoC de agregados de objetos
organizados na forma de uma arvore. A unido (fird@todos os objetos de um agregado é
chamada universo. A unidd, de todos eles € o universo total. A interse¢c&wuilrinhos na
arvore é chamada separador. O conjunto dos sepasadadenotad®. Os universos e 0s
separadores possuem tabelas de potenciais de £réngi@nca conjunta do sistema, denotada

?a@ € definida como uma funcdo dé nos reais ndo negativos, dada pog

Beoe ¢ F Bopg o (NOBREGA, RAMOS, 2004).

Uma arvore de universos de crencgas correspondem@aede bayesiana, representa a
mesma funcdo de probabilidade conjunta que a regieskana. Seja uma rede bayesiana sobre

U, Entdo P() pode ser calculada a partir da arvore de crecqasspondente a ela, como a
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razao entre o produto das tabelas de crencas degaags e o produto das tabelas de crencas
dos separadores. E possivel calcular a distribudedorobabilidade para uma variavel a partir
da marginalizagdo da crenga conjunta do sistema e@maliza¢do. Esse calculo é linear com
a cardinalidade do espaco de valoretJdsendo intratdvel, na pratica, mesmo para dominios
pequenos. A solucdo é explorar a estrutura locateda, com o uso de um método de
propagacao de mensagens (LADEIRA, VICARI, COELH@09).

Iniciar a arvore de crencas: Para construir uma arvore de universos de crencas

correspondente a uma rede bayesiana com unilerso

1. Obter uma arvore de juncdo associada, clixpiesC e separadores

2. Para cada variavel A U, associar a ela um tnictiqueV HC, onde fm(A)l V;

3. Para VH C, definir a sua tabela de crengas cango : ;K :; 6 6 : Ly
para A,...,B s@o as variaveis associadasligae em questédo e; = P(A | pa(A)),
etc. S&o as probabilidades definidas na rede mmgesi

4. Para H S, definir: g como uma tabela constante positiva, por exemplateado
1.

Entdo, por construcao, tem-s@ B ypn P(A |pa(A)). Note que uma arvore de
universos de crencasema arvore de juncdo que possui tabelas de paterde crencas
associadas aos setlgjuese separadores. Embora possa existir mais ddigoe V contendo
a familia de uma variavel A, a mesmassociada a apenas um uriigue Como cada variavel
da rede bayesiana deve ser associadadigue da arvore de juncao, alguclgyuespodem ter
mais de uma variavel associada a eles (LADEIRA ARG COELHO, 1999).

Definicao: Multiplicacdo e diviséo

Sejam: ¢ e: o duas tabelas de crencas definidas para 0 mesmuntmude variaveis
C = A, ..., B. Amultiplicacda ¢ 6: o(c) € definida como o produtoc(c).: o (C) para as
configuracfes possiveis c. Se as tabelas sdodiefisbbre os espacos A,...,B e B,...,C entdo
a multiplicacédo -6: o (a,...,b,...c) € definida como o produtg(c).: o (d), para todas as
configuracbes (a,...,b,...c). A divisdo é definida aenfa analoga, mas se a tabela do
denominador contiver zeros, entdo a tabela do ragdoedeve ter zeros nas mesmas posigoes.
Nesse caso tem-se 0/0=0 (JENSEN, 1996).



50

Definicao: finding
A uma variael comn estados. Entdo ufinding sobre A € uma tabela n-dimensional
de zeros e uns (NOBREGRAMOS 2004).

Algoritmo: Entrada de evidéncias em arvore de crergs

Um finding fa sobre a variel A1 U eintroduzido em umaraore de universo de
cren@s, atrave do noW que contenha A, multiplicando-sgy 6fa. Osfindings de outras
variaveis que estejam dispmeis, podem ser entrados, um a um. A tabela dexdn\W torna-
se igual a crerecconjunta de W e da eviada disporvel (LADEIRA, VICARI, COELHO,
1999).

Definigéo: Calibragéo

O universo de crenca V calibra com relacdo ao uso/ quando V é forcado a assumir

(absorver) a informacdo em W, relativa as variageespossuem em comum (JENSEN, 1996).
Algoritmo: Absorcéo de crencas em arvores de ceenca

Seja T = (C,S) uma arvore de universos de cresga.VD C e W, ...,Wm 0s vizinhos
de V, com os seus respectivos separadares,Sn. O universo V absorve de W..,Wn (diz-

se que V calibrou em relacdo aos seus vizinhgss&/as tabelas de crengas e: ¢ sao
mudadas para8 e: 35 onde:
' Rs oTG: 0 U
9 .6 :8Fg 6 6 : SyFoew

Definicdo: marginalizacéo

Seja : o a tabela de crenca sobre W X3V, um sub espaco de W. A tabelg é
construida por marginalizagdo, comoc - vy io[ ou seja, a soma de todos os

z

‘o | onde w € uma configuracdo de W coincidente com s.

A absorcao preserva a crenga conjunta do sistesmaaater constante a relagao entre
a crenca do universo que calibrou e a dos seusagkpas, pois:

9F:86 6:9Q# : c6 :SF:g#6 6 : QF:cuwF:8 6 6:3#

CF:G6 6:GW



51

Esta caracteristica garante que a arvore de unweéescrenca continua a representar a

JPD do universo U apdés uma sequéncia de absor¢des.

A calibracdo é uma operacgédo local. Como podemiegristros cligues com a mesma
variavel a qual a evidéncia se refere, é necespésjpagar essa evidéncia. Deve-se salientar
que, apds uma absorcéo, a tabela de crencas jpara @arginal de Wem relacédo a;® V
recebeu de W a informacao sobre as variaveis gggipm em comum, ou seja S. Como V, W
e S mantém a mesma informacdo sobre S, diz-se gueooS € consistente (LADEIRA,
VICARI e COELHO, 1999).

Definicdo: localmente e globalmente consistente

Uma arvore de universos de crenca é localmentaestente, quando V e W sao vizinhos
com separador S, entd@rz: o \: ¢\ oT1c: o Elaé globalmente consistente se para cada
V,WDC, cro:c\ o1c:o ouseja; ce: ccoincidemem\ W, O simbold representa
“proporcional a”. Se as tabelas de crencas saoalmadas ou uniformes (isto €, a soma dos

elementos de cada tabela é constante e igual pdas tlas) entdo este simbolo pode ser
substituido pelo sinal de igualdade.

Devido a propriedade de arvore de juncédo, uma @rderuniversos de crenca baseada
numa arvore de juncdo é globalmente consistentiorsecalmente consistente. Como a
absorgéo implica a consisténcia do universo quéroal com uma sequéncia adequada de
calibracdes pode-se obter consisténcia local. Rortgpode-se construir um método de
propagacao global baseado apenas na propagac&méace através da arvore de juncao de
forma tal que cada universo de crenca necessit@gse comunicar com 0S seus vizinhos para
realizar uma operacao de calibracdo. A absorcédet& @omo uma passagem de mensagens
entre os nos da &rvore de crengas. Assim, W envéantiensagem para o seu vizinho V, quando
V absorve de W. Cada ndé W envia exatamente uma aménsagem para o seu vizinho V e so
pode fazé-lo quando tiver recebido uma mensagecada um dos seus outros vizinhos. O
processo inicia com as folhas e para se em cadatimerem passado duas mensagens em
sentidos diferentes (NOBREGRAMOS, 2004).

O HUGIN utiliza Distribuicdo Evidénciae Coletar Evidénciapara implementar a
passagem de mensagens. Um no Rt € escolhido cora@m@a arvore de universos de crenca.
Independentemente do numero de evidéncias queantrea arvore, 0 HUGIN chan@oletar
Evidénciaem Rt e a seguir chanfizistribuicdo EvidénciaComo resultado duas mensagens
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passardo em cada arco da arvore e, em consequeaciere de universos de crenca torna-se
globalmente consistente. Apés o fim dessas opesag@d@lUGIN normaliza as tabelas de
crenca. A crenca numa variavel A qualquer podecaleulada através da marginalizacdo de

qualquer universo de crenca que a contenha.
Algoritmo: Coletar Evidéncia

Esta operacdo implica na propagat@ckwarde é utilizada para coletar (absorver)

evidéncias de todo o sistema, por um unico univeescrenca V (Figura 18).

Figura 18 - Algoritmo de coleta de evidéncias

Colecta Evidéncia(V){
flag(V) = ok; // por defeito & not ok
for (W == vizinho(V) ) do {
if (flag(W) == ok )
continue;
if ( —~ folha(W) )
Colecta Evidéncia(W);
Absorve(V,W); // V absorve de W

}
flag(V) = not ok;

Fonte: Nobrega e Ramos (2004)

Algoritmo: Distribuir Evidéncia

Esta operacdo implica uma propagafgioard e € utilizada para propagar evidéncias

de um universo de crencas V, para todo o sisteigar@19).
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Figura 19 - Algoritmo de distribuicdo de evidéncias

Distribuigao Evidéncia(V) {
flag(V) = ok;
for (W == vizinho(V) ) do {
if (flag(W) == ok )
continue;
Absorve(W,V); // W absorve de V
if ( —~ folha(W) )
Distribuigao Evidéncia(W);

}
flag(V) = not ok;

Fonte: Nobrega e Ramos (2004)
Ap s a absor@ da evidéncia e a sua propagapela rede bayesiana, a cren¢a conjunta

do sistema torna-se a crenga conjunta de todaaragers da rede e da evidéncia dispah

O HUGIN normaliza a tabela de potenciais de credgadlique raiz de cada subvsore, aps

o t rmino do Colete Evidéncia local. Para garantir wseala nunrica adequada, o HUGIN
requer que na soma das crencas clidae assuma valor nximo 1. Essa a@ corresponde a
dividir os potenciais de crencas conjunta pela abdlWade da evidéncia na rede,
transformando as crencas conjuntas em probabikdededicionais (LADEIRA, VICARI e
COELHO, 1999).

3.2.3.5 Exemplo

Sera exemplificado um exemplo de como converter nati@ bayesiana em uma arvore
de juncdo. Demostrando como cada passo do funcemtardo algoritmo através do exemplo
dado na Figura 20.
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Figura 20 - Exemplo Rede Bayesiana

a a
1.9 a4 —a
a -a ‘/\ c|A g ].2
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y[aTe] D E) -[ETs
“bLrLS F d | -
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fID,E|1]5].4]8
-f|D,E|.9|.5|.6].2

Fonte: Lokeswarappa, 2005
As primeiras etapas da arvore de juncdo consistemmeralizar e triangular a rede,

como demostrado na Figura 21. Ou seja, na moralizdeve-se ligar todos os nodos pais de

cada nodo, neste exemplo somente 0 nodo F possideam pai, que sdo os nodos D e E,

entdo ambos sédo ligados.

Logo depois a triangulacéo, que consiste em aiéargulos entre os nodos. Para isso,
pode ser aplicado varios algoritmos, assim comus8ipel obter varios resultados validos. Por
exemplo, em vez de ligar os nodos C e D, poderamtigado os nodos B e E, e ainda assim,
seria uma triangulacéo valida. Neste projeto fitizatla a triangulacédo por eliminagcédo, onde
séo excluidos todos os nodos, um de cada vez. @oiedm nodo, € necessario conectar todos
0os nodos adjacentes que ainda nao foram excluitks eles, até todos os nodos serem

excluidos. Ao termino, adicionar no grafo origit@das as arestas criadas.
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Figura 21 - Rede Moralizada e Triangulada
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Fonte: elaborado pelos autores

Feito isso, o proOximo passo € encontrar cigues que correspondem a grafos
completos. Cadelique corresponde a um grande nodo, que contem os oigosais da rede
bayesiana. Por exemplo, A, B e C correspondem eliqoe, pois estdo todos interligado entre
Si.

Ao encontrar todos adiques séo iniciadas as probabilidades. Seguindo o ebeedtp
cligue ABC, sera criada uma tabela com todos @slestpossiveis como demostrado da Tabela
2. Onde o valor inicial de cada linha sera 1 oo tesevidéncias contrarias 0. Logo em seguida

o valor inicial € multiplicado por todas os valomss nodos originais que satisfacam a

condicéo.
Tabela 2 - Estados e Probabilidades
A B C Valor
\% \% Vv 1*0.1*0.1*0.7 =0.007
\% \% F 0.003
\% F \% 0.063
\% F F 0.027
F Vv \% 0.162
F Vv F 0.648
F F \ 0.018
F F F 0.072

Fonte: elaborado pelos autores
Feito isso para todos atiques € escolhido uneliqueroot, na Figura 22 apresenta o
cliqgue CDE. Entéo as folhas mandam uma mensagem paligosspais através de usepset

até a mensagem chegaraiigue root A mensagem consiste na marginalizacaseafisetpor



56

exemplo, clique ABC cria uma mensagem dos nodop@& mandar paraaique pais BCD.

A mensagem consiste em criar todos os estadosvpizssde BC, e depois para cada estado,
somar as probabilidades que satisfacam os estBdoseguida, a mensagem € enviada para
BCD que absorve a mesma, multiplicando no cligdesms valores que satisfagam os estados

da mensagem.

Figura 22 - Coletar Evidéncias

P(|D,E) . |

P(C.D) d_-d d 1e.o 1.0

c 11241126 CDE =

—q.330[42 By B S

P(B.C) / o \DEF

C - C
pl169]651
- b[081]099

@

Fonte: Lokeswarappa, 2005
Depois é feito o processo contrario, demostrad&igara 23, onde alique rootira
enviar mensagem para obguesfilhos através dsepset A mensagem é criada da mesma
forma do processo de coletar evidéncias, entretantes de enviar a mensagem, a mesma deve

ser dividida pela mensagem anteriormente recebida.

Exemplo, ao CDE enviar uma mensagem para BCD, Qi2Euma mensagem com
informacgBes dos nodos CD, e antes de enviar, deéti® mensagem criada, pela mensagem
recebida de BCD. Entéo, o resultado € envidadoB@mR, que absorve a mensagem da mesma

forma que é feito no processo de coletar evidéncias
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Figura 23 - Distribuir Evidéncias

d -d
c -cC €(.194|.231
1.0 (1.0 \ﬂle 260 |.315
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effect - ignore BCD DEF

l

BC
(ABC)

Fonte: Lokeswarappa, 2005
Ao término, sdo normalizados os valores de cadaleste cada clique, para evitar que

a soma das probabilidades seja mais que 1. Correiggeore de juncéo estard completa, como
demostrado na Figura 24.

Figura 24 - Resultado Final

—d
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BC —|f.175.130.139.063
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ABC a 1007(.0031.063|.027]

—a|162648.018(072

P(4,B,C)
Fonte: Lokeswarappa, 2005

Visto o funcionamento do algoritmo de arvore decfio) a seguir sera apresentada as
redes multiplas secionadas.

3.2.4 Redes Bayesianas Multiplas Secionadas

Normalmente a modelagem de uma BN inclui todas a$weis em uma rede

homogénea, ou seja, uma rede bayesiana com um doitinio. Esse procedimento é



58

adequado quando se lida com dominios pequenost&mis, um ser humano, ao raciocinar

sobre dominios grandes, acaba analisando de forataral” as informacdes, concentrando-se

em pedacos especificos do dominio e usando asusdesl desta analise para selecionar qual
sera o proximo pedaco analisado (LADEIRA, VICARDELHO, 1999).

Segundo Xiang (1993), grandes dominios apreselozatidade ou seja, neles existem
subdominios “naturais” fixos. Um ser humano foedemcdo em um Unico subdominio por vez,
onde pode obter evidéncias e formular questdesteDgos em tempos pode desviar sua
atencdo para outro dominio. A modelagem do doméumo uma rede homogénea e
propagacdo global de evidéncias é desnecessadanatéral e ineficiente, quando existe

localidade.

Logo, uma Rede Bayesiana Multipla Secionadal{iply Sectioned Bayesian Networks
— MSBN é um conjunto de sub-redes bayesianas interivekatas que coletivamente definem
uma rede bayesiana. Cada sub-rede representa eisdéapias de um subdominio em um
dominio de problema ou universo total. Cada subk-oeanpartilha um conjunto nao vazio de

variaveis com ao menos uma outra sub-rede.

Por exemplo: um neurologista examinando um pacetemembro superior dolorido,
pode considerar, temporariamente, somente as igpks em um conjunto de possiveis
doencas neuromusculares. Ele pode ndo consideignificado diagndéstico de cada teste de

laboratorio disponivel até que ele tenha termirtado o exame fisico.

Ou seja, durante o exame clinico, consultas e nevatncias sdo repetidamente
direcionadas para um conjunto de sintomas clinicbgpoteses de doencga, ndo precisando
considerar outras partes da rede. Apos o exam&glideterminadas doencas podem se
destacar, tornando outras menos provaveis, o qde gagerir que um estudo de conducao
nervosa nao é relevante, portanto, ndo sera dadegdat as varidveis sobre conducéo nervosa

ao longo do diagnéstico do paciente.

De acordo com Xiang (1992), esta claro que o proalele uma rede bayesiana
homogénea € ndo fornecer meios para distinguivgeréle acordo com subdominios naturais.
Particionar redes bayesianas homogéneas em peqyreipos “naturais” facilita a construcao,
entretanto, terminada a construcao, a represené@gda € uma rede homogénea, ndo alterando

o tempo de execucao.
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Pearl (1988) expressou a seguinte ideia: em veragegar toda a informacao em todos
os lugares, é possivel avaliar primeiro o impactemqcial de cada operacéo de atualizacdo de
crenca do nodo alvo e limitar o processo de atagdia de modo que somente as informacgoes
relevantes sejam propagadas. Fazendo isso, didiaujuantidade de trafego de dados e a
guantidade de processamento gasto na inferéncia.

Existem algumas abordagens de decomposicdo de lvaglesianas homogéneas, mas
nenhuma delas explora diretamente a localidader@alismo de redes mdultiplas secionadas

(MSBN) foi proposto por Xiang (1993), e permitenegentar localidade através de sub-redes.

Uma das tarefas para se criar uma MSBN é particioma rede de um grande dominio
em subdominios de acordo com a localidade, ondi® sabdominio sera representado uma
sub-rede bayesiana. Cada sub-rede deve cooperarasooutras durante o processo de
inferéncia, compartilhado as informacdes necess&mra isso é utilizada a condicisepset
que tem o trabalho de manter sub-redes adjacemestadas com um conjunto de informacdes
(LADEIRA, VICARI e COELHO, 1999).

Para executar a inferéncia em uma rede bayesiatigplmecionada, por razao de
eficiéncia, cada sub-rede é transformada em umarée juncdo. A seguir, no préximo
capitulo, é apresentado o algoritmo necessariogar@acdo desta arvore e sua representacao
(NOBREGA, RAMOS, 2004).

De acordo com Ladeira (1999), Nobrega e Ramos {2p@#a uma inferéncia eficiente,
cada sub-rede é transformada em uma arvore deojucgé o cuidado que cada clique
associado a rede bayesiana homogénea pertengamgreds uma arvore de jungdo associada
a uma sub-rede. Ou seja, cada clique deve pertansemente uma sub-rede, ndo podendo

conter nodos de duas sub-redes.

Uma MSBN necessita que cada clique associado dmasiana homogénea pertenca
a pelo menos uma &rvore de juncdo associada a ulmeede. Essa acaba por aplicar as

seguintes regras locais: a regra da hiper-arvareegra do DAG de cobertura local.

De acordo com Ladeira (1999), a regra da hiperrérd@ que as sub-redes devem ser
representadas por uma estrutura em hiper-arvogealaada sub-rede constitui um hiper-no e
pares de hiper-nos ligados por hiper-arcos, atrdeésnd-sepsetisto disciplina a propagacéo
de crencas e evita a propagacao circular de eval@iesa estrutura € denotada DAG multiplo
seccionado ou MSDAG.
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A condicéo de cobertura local assegura que os tasindo orientados de um loop
entre dois DAG adjacentes passem pkkepseentre eles, permitindo descobrir loops entre
sub-redes, durante a triangulacao. A triangulagaésiste na introdugcao de arcos em loops com

mais de trés nos.

No préximo capitulo sera apresentado o editor des®ayesianas Bayes Editor, com
foco na usabilidade (HELWANGER, 2016), no qual sémdplementado o mdltiplo

secionamento a partir de MSBN.



4 BAYES EDITOR

Atualmente, existem softwares que permitem a co¢&tr e simulacdo de redes
bayesianas. Porém, em um dos projetos em quefestas empregadas no ensino da saude,
existem relatos de que o aluno encontrou dificiedada utilizacdo do editor de redes
(MARONI, 2013), o que € um indicio de problemasudabilidade.

O Bayes Editor (HELWANGER, 2016) foi desenvolvidmagés de uma analise nos
editores de redes bayesianas existentes (HugiricaNdUnBBayes e AMPLIA). Foram
identificadas boas praticas de usabilidade preseete cada um deles, assim como

oportunidades de melhorias. A partir dos dadossads, um novo editor foi desenvolvido.

4.1 Tecnologias

O software foi desenvolvido utilizando tecnologiasb, como JavaScript, HTML e
CSS. Desta forma possibilita que o editor funciememdultiplas plataformas, sem exigir que o

usuario instale algursoftwareem seu computador local, facilitando o acesso.

O editor foi separado em dois projetos: uma bibtiatde inferéncia e a interface do
editor. Desta maneira permite que a bibliotecanfleréncia possa ser utilizada em diversos
projetos no futuro, comweb servicesoutras interfaces gréaficas, simuladores aplicadns

ensino que utilizem BN, entre outros.

Mesmo utilizando uma plataforma web para o eddoedicdo e a inferéncia da rede
bayesiana € processada no cliente via JavaScriphi& trafego que ocorre na rede é no

downloadinicial dos arquivos. Apoés isso todo o processdamérieito no cliente.

O desenvolvimento do trabalho utiliza a especiBoa€ CMAScript 2016 da linguagem
JavaScript. Para que alguns navegadores desatieaindo tenham problemas em interpretar
as funcionalidades da linguagem, foi utilizado d@&aque compila o cédigo ECMAScript
2016 para a versdao ECMAScript 5, que esta dispbeivegrande parte dos navegadores.
(HELWANGER, 2016)

4.2 Bibliotecas de inferéncia

A biblioteca de inferéncia foi escrita em JavaScapsim, a BN é representada por um

objeto no formato JSON. Uma rede de exemplo podeolsservada na Figura 25 e sua
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representacdo em formato JSON na Figura 26. O oolgencipal da rede possui uma
propriedade para cada variavel, e o nome da pdgwe € o identificador da respectiva

variavel. Cada variavel possui as seguintes proades:
id: identificador da variavel;
states lista de estados possiveis para a variavel;

parents lista de identificadores das variaveis que sés pai variavel em

guestao;

cpt tabela de probabilidades condicionais associadaiavel.

Figura 25 - Exemplo de uma Rede Bayesiana.

RAIN | SPRINKLER=T  SPRINKLER=F

T 0.01 0.9% RAIN=T RAIN=F

F 0.4 06 0.2 0.8

SPRINKLER

RAIN  SPRINKLER | GRASS_WET=T GRASS_WET=F
T T 059 0.01
T F 0. 0.2
F T 0.8 01
F F [} 1

Fonte: Helwanger (2016)
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Figura 26 - Rede bayesiana em formato JSON

"RAIN": {
"id": "RAIN",
"states": [ "T", "F" 1,
"parents": [],
"ept"™: { "T": @.2, "F": ©.8 }
i
"SPRINKLER": {
"id": "SPRINKLER",

"states": [ "T", "F" 1,
"parents": [ "RAIN" ],
"cpt": [
{ "when": { "RAIN": "T" }, "then": { "T": @.01, "F": ©.99 T,
{ "when": { "RAIN": "F" }, "then": { "T": @.4, "F": 0.6 1
1
},
"GRASS_WET": {
"id": "GRASS_WET",
"states": [ "T", "F" 1,
"parents": [ "RAIN", "SPRINKLER" ],
"cpt™: [
{ "when": { "RAIN": "T", "“SPRIMNKLER": "T" }, "then": { "T": @.99, "F": 0.01 } },
{ "when": { "RAIN": "T", "SPRIMNKLER": "F" }, "then": [ "T": @.8, "F": 0.2 } },
{ "when": { "RAIN": "F", "SPRINKLER"™: "T" }, "then": { "T": @. 2.1} 1,
: @, "F": 1} 1}

{ "when": { "RAIN": "F", "SPRINKLER": "F"™ 3}, "then": { "T":

]

-
+
J

}
Fonte: Helwanger (2016)

Nas variaveis que ndo possuem nodo pai, a CPTrésmypada por um objeto no qual
cada propriedade representa a probabilidade deeuseuts estados, como pode ser observado
na variaveRAIN,no exemplo da Figura 26. Caso a variavel possisap&PT é representada
por uma lista de objetos com as propriedadesne then A propriedadevhené representada
por um objeto descrevendo uma das combinacdes/pasdbs estados de cada um dos nodos
pais da variavel. A propriedatleenrepresenta as probabilidades para cada um dakssta
variavel, no mesmo formato da CPT, quando a vdri@@possui pais. Desta forma, essa CPT
pode ser entendida com uma lista de objetos queedesn as probabilidades (objéten para
uma condicdo (objetarhen). Essa lista de objetos possui todas as combiagudssiveis de
estados dos pais da variavel, como pode ser olkeraas varidveisSSPRINKLER e
GRASS_WETo exemplo da Figura 26.

Por exemplo, caso deseje descobrir se a probatelide a grama estar molhada
(variAvel GRASS WEJT e é sabido que nao choveu (varidRalN é falso) e que asprinklers
foram ligados (variAveSPRINKLERé verdadeiro), serdo acessados os CPTs da variavel
GRASS_WETe escolhido o CPT com a condic&@dér) que RAIN é “F’, eSPRINKLERe
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“T”. Logo em seguida, é a acessado o ohileém que possui os resultados das probabilidades,

gue no caso seria de 90% (0.9) de chance de a g@staramolhada, e 10% (0.1) de nédo estar.

4.3 Editor

O Editor de redes bayesianas foi nomeado de BagisrEA Figura 27 mostra uma
captura de tela do editor. A rede que esta sends@mtada € a mesma utilizada nos altimos
exemplos (Capitulo 4.2).

Figura 27 - Captura de tela do editor

Bayes Editor —
Propriedades da Rede

Nome
Rede Bayesiana

RAIN

SPRINKLER u— Il Altura
T - i 400
F |
Largura
600
GRASS_WET |
I Il
F |

Fonte: Helwanger (2016)
Para a construcdo da interface gréficaaoftwarefoi utilizada a biblioteca React. Esta

biblioteca serve para que a interface grafica pessadesenvolvida de forma declarativa,

baseada em componentes.

O editor tem um numero de funcionalidades limitadorelacéo a outros editores como
o Hugin, Netica, UnBBayes e AMPLIA. Porém, a decisBirante o desenvolvimento foi
justamente criar um conjunto minimo de funcional&kaque permitam aos usuarios criar redes

bayesianas, desde que as funcionalidades dispsmpiegsuam uma boa usabilidade.

Tanto a biblioteca de inferéncia como o editor igeafde redes bayesianas foram
desenvolvidos com cdodigo aberto e podem ser eraodr respectivamente, em:
https://github.com/fhelwanger/bayesibttps://github.com/fhelwanger/bayesjs-editor
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A validacdo do editor foi realizada através deeesbm usuarios. Ao total 9 usuarios
participaram, sendo eles 2 estudantes de biomegi@nestudantes de enfermagem e 5
estudantes de areas relacionadas a computacdo. tédtss realizados 0s usuarios,
primeiramente, foram apresentados para o Hugina pare fosse possivel gerar uma
comparacgao entre os resultados dos editores.

Foi utilizado do editor Hugin, pois segunda Flof2300), 0 mesmo é empregado por
grandes corporacdes, como NASA, GM e Ford, logmé terramenta de referéncia. Outro
fator € que o editor é utilizado pelo grupo de pesgda Universidade Feevale, Computacao
Aplicada.

Antes da utilizacdo dos editores os usuarios reagbe@im treinamento sobre redes
bayesianas. Neste, foram esclarecidas as aplicagiesuma rede bayesiana possui, sua
estrutura, tipos de inferéncias e um passo-a-ppas® a construcdo de uma rede, que
compreende: selecionar as variaveis relevantastifidar o relacionamento entre as variaveis,

definir as probabilidades de cada uma das vari&vaisliar o resultado da rede.

Logo em seguida foi solicitado que os usuariogzaskem os editores para criarem uma
rede bayesiana. Esta rede pode ser vista na R2gurd mesma foi elaborada por alunos do
curso de biomedicina e representa o problema dféceeise uma pessoa esta apta para realizar

uma doacéao de sangue.

Figura 28 - Captura de tela da rede de doacéo dersgue.

Propriedades da Rede

= Nome
TS_Doador | TS_Receptor I_}_—l_gpat\te — ] Rede Bayesiana

0+ | 0+ ] [sim E ]
0- L1 0- 1 [Ndo H — Al
Al — = o — T ‘ [Anemia | 500
- : ' N — |
AB+ Sim 1 | Sir . |
AB- Nio i- lNaa m____| Largura
Br . : 1000
= [Hv ]
poenga_qu&_dpar ] ‘Si[” C l,
[Sim | | Nao (T
(|
atiagem |
[Religiao ] | Recente [ i |
Sm -—- 1 | Mais_de... [ -
|t f—- |Ndo_tem [ W
| [ L .|

v

Geral_pode_doar

Fonte: Helwanger (2016)
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A partir deste teste, 0os usuarios responderam wegtiquario, que continha questées
sobre a usabilidade dos editores. Nas questfesvagtahaviam opcdes de 1 a 5, sendo 1 o
equivalente a discordo totalmente e 0 5 o equit@laroncordo totalmente. O editor utilizado
para comparacao no experimento, foi o Hugin Expert.

De acordo com os resultados dos questionarioposivel notar que ambos editores
se mostraram satisfatorios em relacao a funcicaddigpara a criacao de redes bayesianas. Ja
em relacéo ao fluxo de trabalho adotado, o Bayé®mEse mostrou mais agil e intuitivo na
criacdo e inferéncia da rede. Provavelmente, pobasear na ideia de n&o possuir telas
separadas para a montagem e a inferéncia na radksgosicao da tabela de probabilidade. A
reducdo no numero de telas para tornar o editos simiples também contribui para uma

interface grafica mais simples.

Em ambos editores o tempo de inferéncia foi safista para as redes testadas.
Entretanto, uma rede com ligacbes mais complexasada no Bayes Editor foi possivel
observar uma certa lentid&ao. Isso se deve ao éafjpie a cada modificacdo na rede é necessario

gue uma nova inferéncia seja efetuada.

Outros ajustes foram sugeridos para o Bayes Editono a utilizacdo de teclas de
atalho. Por exemplo, ao selecionar uma varavella DELETE poderia excluir a mesma, ou
também, a tecla ENTER poderia concluir alguns m®e& como a criacdo de uma variavel ou

a edicao da tabela de probabilidades.



5 EDITORES PESQUISADOS

Como o objetivo deste trabalho € implementar o eibmcde Redes Bayesianas
Multiplas Secionadas no Bayes Editor, primeiramefdeam pesquisados os editores
disponiveis no mercado de redes bayesianas ecaeldfise possuiam suporte a MSBN. Foram
investigados os editores: Hugin, MSBNx, UnBBayesydsialLab, GeNle (bayesfusion), entre

outros.

Dentre esses editores, 0 UnBBayes ja destaca endcuementacdo que possui a
especificacdo de MSBN e, com isso, foi um dos esht@presentados, e sera discutido no

proximo sub-capitulo.

Outros editores também foram pesquisados, mas nedbles possibilitava a criacao
de redes multiplas secionadas. Para confirmaca@ocesitor ndo possibilitava criar tais redes,
foi enviado um e-mail para os responsaveis psbdisvares MSBNx, BayesiaLab, GeNle. A
resposta obtida foi negativa para todos os casposef@, nenhum deles possui atualmente a
especificacdo MSBN.

A seguir sera apresentado um pouco sobre o édfiiBBayes e como € feita a criacao

e inferéncia em redes MSBN.

5.1 UnBBayes

De acordo com a definicdo presente em seu siteBBlyes é um software de cédigo
aberto para a modelagem, aprendizado e raciocidigednlo em redes bayesianas
(UNBBAYES, 2016, traducdo nossa). Ele éfuameworkpara montagem e inferéncia de redes
bayesianas desenvolvido na Universidade de BrgSBNTOS, 2009). O mesmo possui a

especificacdo MSBN.

Para a construcéo de uma rede MSBN o editor censistdividir em abas, onde cada
uma representa uma sub-rede. Cada sub-rede costé&medos proprios e os usados para
ligacdo com outra sub-rede. Para a criacdo de alma®ligacdo € preciso que 0 mesmo possua
as mesmas caracteristicas, como nome e estaddsgdasnas sub-redes que ele pertence. Nao
existe outra maneira de efetuar essa ligacdo, qoonexemplo, adicionando uma caracteristica

ou selecionando o nodo da outra rede.

Caso os nodos de ligacdo ndo possuam 0s mesmos,noaceé considerado uma

ligacdo, portanto, as duas ou mais sub-redes néonsenicardo através deste nodo. Caso 0s
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nodos poSsuam 0S mesSmos nomes, mas nao possuaesmssrestados, € mostrado um erro

de inconsisténcia para o usuario. Logo, é pre@sgpgse manter esses nodos alinhados.

Desta maneira a ligacdo acaba sendo um pouco hesaalpois é preciso replicar o
mesmo nodo em todas as sub-redes, sem contaragoeprecise alterar um nodo de ligacao, é
preciso alterar o mesmo em todas as sub-redeseBnum momento sao destacados 0os nodos
de ligacdo entre as sub-redes, ndo sendo int@tst@ identificacdo. Com isso € preciso que o
usuario tenha um pouco mais de atencéo ou figuenuadentre as sub-redes para achar os

nodos de ligacdo, o que acaba sendo pouco produtivo

Durante a inferéncia da rede MSBN é mostrada uvarérmde sub-redes e os nodos
contendo suas probabilidades em formato de liska @mn grafico com as ligacdes. A arvore,
como dito anteriormente, € composta por todas bgesles, onde cada nodo sub-nodo da
arvore possui ligacdo com o nodo-pai e nodo-fitaso exista. Por exemplo, na Figura 29,
5partlc possui ligacdo corpart2c que, por sua vez, também possui ligacao Spart3c. O

mesmo possui ligacdo com as sub-reéspestdc e Spartse.

Figura 29 - Arvore de sub-redes

var_
Spartic(Spartic) @ -
= Spart2c(Spart2c) ? »
=} Spart3c(Spart3c) |® A
SpartSc(Spartsc) @ .
Spart4c(Spart4c) @ |
I@ var_
v
v
(GE
v
w1

Fonte: Capturado pelos autores

A inferéncia, Figura 30 e Figura 31, é feita indinalmente em cada sub-rede, clicando
em um dos estados de um nodo, para que a crengel@aariavel seja inserida. Porém, a
propagacao das crencas nao € automatica, € policesono botéo “Propagar evidéncias” para
gue os resultados da inferéncia sejam exibidos.cCdmxibida uma sub-rede de cada vez, é
preciso selecionar outra sub-rede, caso queira wesultado da propagacéo de evidéncias.



Figura 30 - Inferéncia na sub-rede 5partlc

@ UnBBayes . (m] X
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Fonte: Capturado pelos autores
Figura 31 - Inferéncia na sub-rede 5part2c
@ UnBBayes - a X
Arquivo Exibir Ferramentas Amostragem Janela Ajuda
B EDER &0 @ 2B @
=) @
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n: 50 25!
y: 50
n: 50
H: 35.25
M: 36.75
L: 28
3
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Fonte: Capturado pelos autores
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O tempo de inferéncia é bem satisfatorio, mesminas@ndo deste exemplo de cinco
redes conectadas. A seguir sera visto o GeNle,equ@ra ndo possua MSBN, possui a

possibilidade de criar submodelos.

5.2 GeNle

GeNle é um editor de redes bayesianas fornecid@agesFusion, LLC, usado para
modelar redes. A empresa também possuiframeworkde inferéncia chamado SMILE. E
importante ressaltar que em momento algum, tantdocamentacdo quanto no software, €
mencionado que possui suporte a MSBN. Foi enviadaemail questionando se realmente
nao havia sido implementado MSBN, o que foi cordida

Entretanto, é possivel criar submodelos de redgsskamnas, o que, de certa forma, se
assemelha a MSBN. Entretanto, diferente de reddspiag secionadas, os submodelos nao
sao redes bayesianas a parte, ndo podendo asdilizaeem outras redes. Os modelos acabam
por ser uma ferramenta mais para organizacao deedeaagrupando nodos.

Outro detalhe importante € que foi usada a versadémica do software, o que pode
conter certas limitacbes. Mesmo assim foi optadapmentar deste editor, pois 0os submodels
deram uma outra visdo de como poderiam ser implemas graficamente um editor de
MSBN.

No exemplo a seguir foi criada uma rede bayeswaraminada Networkl, onde dentro
na mesma foram criados dois submodelos, denomin&idsmodell e Submodel2,

representados nas Figura 32 e Figura 33, respettiva.
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Figura 32 - Submodelo 1

Fonte: Capturado pelos autores

Figura 33 - Submodelo 2

Fonte: Capturado pelos autores
O Submodell contém os nodos Nodel e Node2, qupaossuem ligacao entre eles,
mas ambos estdo ligados com o Node3, do Submddettro dos submodelos ndo possui
nenhuma indicacao clara que eles estdo conectaatassso é preciso verificar as propriedades
dos nodos. A ligacdo sé pode ser vista acessant@oNd, onde sdo mostrados os dois

submodelos conectados por duas setas, como ap@sernat Figura 34.
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Figura 34 — Visdo geral da rede bayesiana

Fonte: Capturado pelos autores

Sendo assim, é uma espécie de uma de rede MSB&Icadd sub-rede corresponderia

a um submodelo.



6 MODULO MSBN

Para a construcdo do moédulo de MSBN no Editor, girammente foram elaborados
wireframes com a proposta de fluxo da criacdo de redes lzmgsmultiplas secionadas. Logo
em seguida, foram estudados feemeworksutilizados no Bayes Editor, seguido de uma

conversa com o criador doftware para validar as mudangas necesséarias no mesmo.

6.1 Wireframes

Para a criacao dagireframesfoi utilizada a ferramentBencil Oswireframesbuscam
representar a estrutura do modulo proposto, com déat funcionalidades e comportamentos.
Desta forma, os mesmos nao representam questddgasst como, por exemplo, cores,
tipografia, etc. A Figura 35 representa uma red8NSnde multiplas redes bayesianas estéo

conectadas.

Figura 35 - Wireframe da tela principal

Fonte: elaborado pelos autores

A Figura 35 mostra wireframeda tela principal dsoftwarecom o uso do mdodulo de
MSBN. Nesta tela o usuario adiciona as redes bayasinecessarias, e logo em seguida, efetua
as ligacOes entre as mesmas. Desta forma, a refaede de cada sub-rede € um nodo, para

simplificar a visualizacdo da toda rede MSBN. Cada-rede pode conter uma ou mais
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ligacdes, que corresponde a mesclar dois nodosakesilib-rede, ou seja, unificar dois nodos

em um.

O botdo “Menu”, localizado no canto superior doeiambém exige ser alterado para
comportar a criacdo de uma rede MSBN. Nenhuraframefoi criado para representar essa

nova opcgao, ja que isso envolve a inclusdo da mesma

Cada sub-rede pode ser aberta através do clique. dugela apresentada € uma rede
bayesiana, contendo seus nodos, conexdes e sumbitidades. Ao efetuar a ligacédo entre
nodos de duas sub-redes, € selecionada uma sub-aegigcdo “Adicionar Ligacao”, seja pelo

menu lateral direito, ou através do clique com t@dadlireito do mouse na sub-rede.

A Figura 36 mostra a representacdo de uma sub-Bagdante a ligacdo, o usuario

seleciona o nodo que deseja fazer a ligacao eaticéelecionar Nodo de Ligacao”.

Figura 36 - Wireframe de uma sub-rede aberta

Fonte: elaborado pelos autores
Na Figura 37 é apresentada a segunda etapa dé@djgagde o usuario selecionou
primeiramente o nodo “Variavel 1" da sub-rede “Rdélyesiana 1”, mostrada no canto
esquerdo da tela, com o intuito de facilitar agdé@ya Nessa etapa deve-se selecionar qual dos
nodos da sub-rede “Rede Bayesiana 2” ele desdjsmefe ligacdo. Esse processo € verificado
selecionando um nodo e clicando em “Ligar com [Nowe variavel selecionada

anteriormente]”, que neste caso é a “Variavel 1".
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Figura 37 - Wireframe de afetuar um ligacéo

Fonte: elaborado pelos autores

Ao término desta ligacdo é adicionada uma linhlgdedo entre as sub-redes. Como
se trata de uma mescla de nodos, esta linha naditegdio. Também € importante ressaltar
gue duas sub-redes podem conter mais de uma ligae&asso sera representado com somente

uma linha, para ndo poluir a construcdo da rede.

6.2 Construcdo do Mddulo

Logo apos a criacado dedreframes foi feito um estudo das tecnologias adotadas no
Bayes Editor, como React, Redux e ES6. Também uficaedo da estrutura utilizada para

representar uma rede bayesiana, que é dada atieués JSON.

React € uma biblioteca criada pelo Facebook pamnstrucdo de interfaces graficas,
que € baseada na construcdo de componentes, ataamaontrola seu estado e atualiza sua

interface grafica, se necessario.

Redux é untontainerde estados da aplicagdo, ou seja, toda aplicagdega com um
estado inicial, a medida que alteracdes sao efesuad aplicagcdo, novos estados vao sendo
criados. O ultimo estado € o da aplicacdo atuala\das vantagens € centralizar as acoes
tomadas da aplicacdo, permitindo remover a logieandgocio ou responsabilidade do

componente grafico.
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ES6 se refere a ECMAScript 2016, da linguagem g&aydsPara que mesmo alguns
navegadores ndo atualizados ndo tenham problemamterpretar as funcionalidades da
linguagem, foi utilizado o Babel, que compila o igpdECMAScript 2016 para a versao

ECMAScript 5, que esta disponivel em grande parterdivegadores.

Logo apods, foi verificado o funcionamento do Edit@omo dito anteriormente, a
representacdo de uma rede bayesiana é através dESOM. O mesmo foi analisado e
verificadas as mudancas necessarias para compurhiplas sub-redes, sem alterar o
funcionamento atual. Logo em seguida, foi analisedmo adicionar a funcionalidade de
MSBN.

Depois de analisadas essas mudancas, foi feitareum#&o com o criador do Bayes
Editor, a fim de validar as propostas de alteragéae havia algum outro caminho para seguir.

As mudancas incluiam a estrutura do JSON serdaanasta seguir.

6.3 Estado da Aplicacao

A estrutura inicial da rede bayesiana gerenciadia guitor € mostrada na Figura 38.
Como foi utilizado a biblioteca Redux, o JSON dpfa corresponde ao estado da aplicacao.
Vale lembrar que a intencdo € mostrar as mudarga&stdutura do estado, e ndo a estrutura

final de uma rede bayesiana.

Figura 38 - Estado inicial do editor (BN)

Fonte: elaborado pelos autores
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A patrtir do estado da aplicacdo foram analisadaswuaancas necessarias para auxiliar
no processo de criagdo de um MSBN. E possivel ver @ estado conta com quatro

propriedades de inicio:

version corresponde a versao do Editor que a rede fadari

network contém as informacdes da rede bayesiana.

nodes uma lista contendo os nodosrdgworkcom suas informacdes;
positions um objeto, onde cada propriedade correspondeid dewum nodo, e

dentro do mesmo, contém a posicao.

Como uma MSBN é um conjunto de BN’s, dentro rEwork foi percebida a
necessidade de adicionar uma propriedade contendo ligta de redes bayesianas. Essa
propriedade foi nomeada debnetworksDentro de cada item desta propriedade, ira comter
objeto network com as informacdes da sub-rede. Entretanto,ratuié ndo havia algumas
informacdes importantes, comormedese positions pois estas propriedades se encontram fora

danetwork Com isso, estas duas propriedades foram movatasdentro daetwork

Outra informag&o que se viu a necessidade &ypara identificar as redes de maneira
mais precisa quemame visto que a redes podem conter 0 mesamee oid sempre deve ser
anico. Também foi acrescentado o tipo da redelasseetrata de uma rede beyasiana (BN) ou

uma rede bayesiana multipla secionada (MSBN), ésrda propriedadend.

Por fim, um MSBN contém ligacdes entre suas subsieekta propriedade foi chamada
delinkages A mesma contém uma lista liteks entre as sub-redes, onde cada item contém um

id, e umarray de duas posi¢cdes, comdodanetworke nonode

A estrutura final foi representada na Figura 39leMambrar que cadsubnetworks

contém um objetoetwork que também contera essas novas propriedadesraaties.
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Figura 39 - Estado inicial do Editor (MSBN)

Fonte: elaborado pelos autores

Todas essas mudancas foram previstas para naergeganos, caso 0 usuario entre com
uma rede com formato antigo no editor. A seguidsapresentadas as mudancgas feitas no

editor.

6.4 Implementacdo do Modulo

Visto as mudancas necessarias, foram analisadosnogonentes React criados e o

modo de comunicac¢do entre 0S mesmos. Sua estpuinecgal era composta em:

App— Componente principal
0 Header— Topo da aplicagdo, contendo nome e opg¢des da.men
o Canvas- Editor de rede bayesianas.
o Panel- Painel lateral direito, que mostra op¢des dedacoom item

selecionado no momento, como a rede bayesianadmu no

O component€anvascontinha todo o gerenciamento da rede bayesianay cnover
um nodo, criar nodo e linhas, escrever linhas,eeatitros. Muitos destes métodos seriam
duplicados para a construcao de uma rede MSBN spoi@m iguais ou com leves alteragdes.
Por exemplo, criacdo das linhas de conexdes estnedaos poderiam ser reaproveitadas. Mas
a representacdo dos nodos, teriam uma leve alted®ado aos nodos das sub-redes nao

possuem probabilidades.

Com isso, foi criado um componente genérico chanmaeldletwork derivado do

Canvas Este componente € o responsavel por criar ossrliohas que ligam os nodos, mover
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nodos, entre outras responsabilidades. Entreta@l®, necessita que seja passada a

implementacéo de alguns métodos, como, por exempipresentacdo de um nodo.

Desta forma, foram criados mais dois componentesyorkBNe NetworkMSBNESstes
contém o comportamento de uma rede bayesiana eagdedISBN, respectivamente. Sendo
assim,NetworkBNrenderiza o componentéetwork passando a representacdo do nodos e

linhas, acdo que sera executada ao selecionar do @@ssim por diante.

O componentdNetworkMSBNlambém renderiza o componeNetwork passando o
seu comportamento. A ideia inicial era que estepmmante abrisse uietworkBN ao abrir
uma sub-rede, ja que um representa uma rede bageBiatretanto, seria necessario adicionar
mais alguns métodos NetworkBN para permitir algumas acdes. Por exemplo, adigale

duas sub-redes.

7

Esse tipo de comportamento ndo € responsabilidddst® componente, além de
aumentar a légica do mesmo. Tendo em vista issocrfiado mais um componente,

SubNetworkque renderiza umdetwork

Este componente é semelhanteNsiworkBN contudo, mais simples e com alguns
métodos mais especificos para MSBN. Por exempttesmo ndo contém a implementacao de
mover um nodo, mas contém a de ligar sub-redesdefa ifutura é quebrar ainda mais

componentes, para evitar duplicacao de codigoida@ manutencao.

Sendo assim, a estrutura @anvasfoi quebrada. Antes consistia em um componente
com toda responsabilidade, agora possui a de esaplie tipo de rede deve ser renderizada.
Sua estrutura é representada abaixo:

Canvas- responsavel pela escolha de qual rede renderizar
0 NetworkBN- implementa comportamento de um BN.
Network— componente genérico para construcdo de uma rede.
0 NetworkMSBN- implementa comportamento de um MSBN.
Network— componente genérico para constru¢cdo de uma rede.
SubNetwork- implementacdo de uniNetworkBN com foco em
uma MSBN.
Network— componente genérico para construgdo de uma

rede.
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O componente dé&lodo e Pane| que representam os nodos e o painel a direita,
respectivamente, também passaram pelo mesmo tipmudianca. ONodo precisou ser
guebraddSuperNodaee Nodg que implementam GenericNodeEles representam o nodo de
uma rede BN e MSBN, nesta ordem.

O Pane|] componente responsavel por mostrar as op¢desuwdoio de acordo com o
item selecionado, também foi divido enPropertiesNetwork PropertiesNode e
PropertiesSuperNodé&stes mostram propriedades na rede, nodos deaad®d@N e nodos de

uma rede MSBN, respectivamente.

6.5 Algoritmo de inferéncia

Nas referéncias bibliograficas pesquisadas, o iigorde inferéncia utilizado em um
MSBN é o de arvore de juncatufiction Treg E utilizado este algoritmo, pois, como a MSBN
se trata da unido deredes bayesianas, pode se tornar muito custogarércia. Logo, por
guestdes de eficiéncia, o melhor caminho para mafeima inferéncia em uma rede deste
porte, € transformar cada sub-rede em uma arvgundao, e efetuar a inferéncia em cada sub-

rede.

Entretanto, na construcao desta versao do médplou€se por primeiramente unir as
sub-redes, e depois aplicar o algoritmo de arvergicdo. Isso implica em um certa perca de
performance e a néo possibilidade de efetuar inf&é em cada sub-rede individualmente.
Esta decisdo foi tomada para ndo atrasar a coésetrdg modulo no editor, visto que a
elaboracdo do algoritmo de arvore de juncéo fofuafia em conjunto com o grupo de
Computacgao Aplicada da Universidade Feevale. Masigamente, a construgcéo do algoritmo
foi efetuada em conjunto com o desenvolvedor respa do Bayes Editor e o autor deste
trabalho, para isto, haviam reunides semanaisgemguisa e definicdo do algoritmo. Assim, a

construcdo da parte grafica e suas funcionalidadleseria impactada pelo algoritmo.

Essa transformacao também exige certos cuidadwos aoir as CPT's de dois ou mais
nodos. E importante ressaltar que ndo é possiveldois nodos que possuem nodos pais
diferentes. Por exemplo, imagine dois nodos P(A|B,E(A|D,E), o resultado final deveria ser
P(A|B,C,D,E) entretanto, para a formagao deste mmdm exige uma criacdo de uma nova
CPT, o que nao é possivel ja que isso poderiartrazeltados equivocados. Entretanto, se
tivéssemos dois nodos P(A|B,C,D) e P(A|D), podesgaumir em um unico nodo P(A|B,C,D),

visto que neste nodo teriamos as probabilidadesnd®s nodos.
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O algoritmo de unido das sub-redes recebe as dels-g0dinks entre as mesmas e

retorna dois objetos:

network— a rede bayesiana homogénea
identifiers— identificadores
o originalToNew — dicionario que contéohna rede original (sub-redes) e
oid na nova rede bayesiana homogénea.
0 newToOriginal — dicionario que contéchno novo nodo e urarray de

guais nodos ele representa.

E importante ressaltar quenatworkque se obtém possui nodos com nadsspara
evitar conflito deid entre sub-redes. A partir desta rede é feita eréntia, e obtidos os
resultados. Como os resultados serdo sobre a oedegénea, € preciso verificar a qual nodo

das sub-redes aquele resultado se refere. Par@ idBizado osdentifiers

6.6 Ajustes

Com o término da constru¢cdo do médulo, foram aaddis as melhorias sugeridas no
Bayes Editor. Alguns destes ajustes foram apontadqwimeira validacao do editor. Outras
foram indicadas pelos alunos da Enfermagem quieautildo Bayes Editor e frequentam o

grupo de Computacéo Aplicada da Universidade Feeval

Na criacdo de uma nova variavel, foi adicionad@ssibilidade de concluir a criagdo
da mesma a partir da tecla ENTER do teclado. Neldake probabilidades, foi adicionado no
titulo o nome de qual variavel pertence essa tabgbssibilidade de salvar com ENTER e,
caso exista somente dois estados, ao modificappripdades de um dos estados, 0 outro
também sera alterada. Por exemplo, dada uma vladévdois estados A e B, alterando a

probabilidade de um dos estados, o0 outro estadafom a valor restante.

Outro detalhe importante € a questdo do pontodhiay por exemplo, imagine que
variavel com quatro estados, onde seus valore§,430,3; 0,2 e 0,1. A soma destes quatro
valores deveria ser 1, entretanto por causa doopdltuante temos o valor de
0,9999999999999999. Esse erro impediria 0 salvardadta CPT, visto que o somatdrio dos
estados ndo gerou 1. O tratamento feito foi a plidécdo de cada estado por 10, seguida pela

soma dos mesmos e, por fim, a divisdo por 10. Tamimé utilizada uma biblioteca para
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arredondamento chamaflaat, pois mesmo na multiplicacdo por 10, em algunsgas erro

do ponto flutuante ainda ocorria.

Também foi incluida a possibilidade de adicionamaufescricdo, tanto nas variaveis
guanto na propria rede. Havia alguns casos quene @ variavel era muito grande, e ocorria
gue o nome da mesma saia para fora do nodo, coamfmwstrado na Figura 40.

Figura 40 - Variavel com nome muito grande

Fonte: elaborado pelos autores

A correcao feita foi, se o0 nome for muito granden@smo sera cortado e incluido os

trés pontos no final, por exemplo “Variavel com reom’".

Também foi adicionada o percentual de cada estadorena de texto, dentro da barra
azul de percentual. Assim, ndo € mais preciso passwuse sobre as barras para verificar o

percentual, facilitando a visualizacéo.

Outro ponto do editor € a parte da construcdo da. r®luitas vezes durante esse
processo 0 usuario ndo tem interesse em verifc@r@babilidades durante essa construcao.
Outro fator é que mesmo com a inclusdo do algorittecarvore de juncdo, que tornou a
inferéncia mais rapida, o usuario pode perceber cara lentiddo ao criar a rede, visto que
qualquer alteracdo na mesma implica em uma noeainfia. Para diminuir esse incémodo,
foi adicionada a opcéo de desativar a inferén@gaaBpcéo foi adicionada na rede através de
umacheckboxnomeado “Ativar Inferéncia”. Por padrdo, o mesegue ativado, caso o usuario
opte por desativar, atualmente, as probabilidadesda estado ficam zerada.

Feitas estas mudancas no Bayes Editor, foi preé&oar uma validacdo, para verificar
o desempenho do mesmo. A seguir serdo descrittasnaas de validacdo do modulo e dos

ajustes finos realizados.



7 VALIDACAO

A validacdo do modulo foi efetuada em duas etapade, a primeira consistiu em criar
uma MSBN no Bayes Editor, logo em seguida, criareama MSBN no UnBBayes, a fim de
verificar seus resultados. A segunda etapa contampha oficina com usuarios, onde foram
apresentadas as especificacfes das redes mugamadas, suas vantagens e o por que
utiliza-las, logo em seguida, passou-se a criagdanda rede mdultipla secionada no Bayes
Editor. Ao término da oficina, foi aplicado um qgtiesario com propadsito de validar o modulo

do Bayes Editor.

7.1 Comparagdo com UnBBayes

Foi utilizado o editor de rede bayesianas UnBBagews, como citado anteriormente,
foi o Unico que apresentou o conceito de MSBN. Assendo possivel a criacdo deste tipo de
redes e, consequentemente, a validar os resulti@dogseréncia com o Bayes Editor. A versao
utilizada foi a 4.22.18.

A primeira etapa foi realizada durante a criacaondalulo, e consistiu em validar os
resultados de inferéncia de uma mesma rede mulsptionada no Bayes Editor e no
UnBBayes, aproximadamente quatro redes multipla®sadas foram criadas. Destas, duas
redes eram exemplos fornecidos pelo UnBBayes,aaeifreplicados para o Bayes Editor. A
outras redes multiplas secionadas testadas foiadasraleatoriamente.

A verificag@o consistiu em conferir as probabilidadie cada estado, variavel e sub-
rede, sendo esta aplicada em todas as sub-redsm,Ass probabilidades deveriam ser as
mesmas tanto no UnBBayes, quanto no Bayes Editonb&m foram efetuadas inferéncias

dadas certas crencas, a fim de garantir que @&ider continuasse funcionando.

Com isso, todas as inferéncias realizadas gerasamesmos resultados em ambos
editores. Portanto, nesta validacédo, em todasdes maultiplas secionadas testadas obteve-se

éxito.
7.2 Oficina Préatica

Para a segunda validacdo contou com a participdedé usuéarios do Curso de
Enfermagem, sendo eles, 3 estudantes e 3 professimdos participantes do grupo CA

(Computacao Aplicada) da Universidade Feevale.
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Estes usuarios foram convidados a participar de eiilcana, onde seria abordado o
assunto de rede bayesiana multipla secionada empagsos: desvantagem de uma rede
bayesiana na constru¢cdo de grandes dominios, tor=ium rede multipla secionada e a
construcdo da um rede multipla secionada no mdadtuBayes Editor.

Como instrumento de avaliagdo dos resultados tif@ado um questionario, contendo
8 questdes sobre a construcdo de uma rede m@épianada, seguindo a escala Likert, e uma
questao descritiva, solicitando criticas e sugestf@eais. Nas questdes haviam opcoes de 1 a

5, sendo 1 equivalente a discordo totalmente equbsalente a concordo totalmente

O convite dos usuarios se deu através do enviarde-mail para todos os alunos e
professores do Curso de Enfermagem, solicitandesepca na oficina sobre redes multiplas
secionadas. Os dias sugeridos foram em um sabadamt® e uma segunda a noite, em uma
sala da Universidade Feevale ja reservada paracimaof Como alguns dos usuarios nao
poderiam participar em ambos os dias, foi optaddgmer a mesma apresentacdo em ambos

dias. Ambas oficinas compreenderam o0s topicos:

Redes Bayesianadoi explicado que a constru¢ao de uma rede bayezsiam

um dominio pequeno € eficiente, entretanto, acalinalpo com um dominio
demasiado grande, a construcdo da mesma acabansed trabalhosa e
confusa.

Redes Bayesianas Mdultiplas Secionadaapresentou-se o conceito das redes
multiplas secionadas, explicando que correspondem subdominios
representados por sub-redes, assim, sendo possivahcdo de pequenos
subdominios e, logo em seguida conecta-los, facdid a construgcdo de uma
rede bayesiana de um grande dominio. Foi apresegtaficamente uma rede
com subdominios, para facilitar a explicagéo.

Criacdo de sub-redesdado um modelo de uma rede multipla secionada, foi
requisitada a criacdo de todos os subdominioga#ado a ajuda necessaria aos
integrantes da oficina.

Conectar sub-redes:criados os subdominios, os usuarios foram insisual
iniciarem a construcdo de uma rede multipla sedan@o editor. Logo em
seguida, os mesmos foram guiados a adicionarers aslsub-redes e, por fim,

conecta-las.

A seguir serdo apresentados 0s resultados obtedoBamna efetuada.
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7.3 Resultados

Apos o término da oficina, foi aplicado um queséioo, o qual continha questdes
referentes a constru¢do de uma rede multipla sadéorEste questionario foi elaborado a fim
de validar a funcionalidade e a usabilidade do nwdiado, ou seja, a possibilidade de criar

uma rede multipla secionada, assim como evidepossiveis confusdes durante o processo.

O questionario foi criado através do Formulariozadmgle, que permitiu a criacdo do
questionario de maneira facibaline armazenando os dados de forma tabulada, facititan
visualizacdo dos resultados. Assim, apos a ofidmiagisponibilizado olink do formulario
através de um e-mail. Segue a Tabela 3, contendergantas com os resultados obtidos do

questionario.

Tabela 3 - Resultados do Questionario

N Questao 1 2 3 4 5

0] editor fornece as0 % 0% 0% 16,7 % 83,3 %
funcionalidades necessarias parg a
criacdo e inferéncia em redes
bayesianas miiltiplas secionadag
2 O editor realiza inferéncias en0 % 0% 0% 33,3% 66,7 %
redes bayesianas multiplas
secionadas com rapidez

3 A criacdo de redes midltiplas33,3 % 16,7 % 33,3% 16,7 % 0%
secionadas gera confusfes
4 Os textos e mensagens utilizaddss,7 % 0% 16,7 % 16,7 % 50 %

em redes mdltiplas secionadas |no
editor sdo claros
5 O editor ndo apresenta ernod® % 33,3% 0% 33,3% 33,3%
durante a execucdo de redes
multiplas secionadas

6 O editor informa ao usuario0 % 0% 0% 0% 100 %
guando dados invalidos s&o
informados

7 A interface grafica de reded) % 0% 33,3% 16,7 % 50 %

multiplas secionadas utilizada pglo
editor € intuitiva
8 O editor fornece os resultados cord % 0% 0% 50 % 50 %
tempo de resposta satisfatorio ém
redes multiplas secionadas

Fonte: elaborado pelos autores

Com base nas respostas da primeira questdo, évglosbiservar que o maédulo
possibilitou a criacdo de redes multiplas seciosafl@egunda e oitava questdes mostram que
o algoritmo de inferéncia, arvore de juncao, ajud@ifetuar inferéncias em um tempo menor.
O grupo de usuarios comentaram que, anteriormestayam com problemas na criacao de

redes bayesianas com um grande dominio, devidotidde na inferéncia. Com a troca do
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algoritmo de eliminacao de variaveis pelo de anderguncéo, este problema foi amenizado e,

com isso, tornando possivel a inferéncia em redegpias secionadas.

A questéo 3 obteve um grau de satisfacao relatinta®ixo. ISso ocorreu pois, como
a representacdo de cada sub-rede € um nodo serasnmfibrmacfes, 0s usuarios nao
conseguiram enxergar um escopo mais geral da radepla secionada. Ou seja, nao
conseguiram obter uma nocdo de como era a estdaurade em um todo, e quais variaveis

das sub-redes deveriam ser unidas.

A criagdo da rede multipla secionada apresentotestamum erro ndo tratado. Os
usuarios afetados acabaram por avaliar as que4tées com uma nota baixa, enquanto 0s
outros avaliaram com uma nota superior. O erranmadado foi a ligacdo de dois nodos, de duas

sub-redes distintas, em um mesmo nodo da rede alvo.

A guestao 6 foi muito bem avaliada, pois a maidda usuarios ja possuiam um certo
conhecimento na construgéo de rede bayesianas) esso, sabiam que tipo de dados deveria
ser informado. Outro fator que pode ter influenciéa a correcdo do erro na construcao da

tabela de probabilidade, neste caso, o ponto fittua

A interface grafica do mddulo foi norteada atradés telas ja presentes no Bayes
Editor, para néo trazer grandes novidades parawéios, com isso, a questao 7 obteve um
bom resultado. Embora alguns usuarios nao tenhasideyado tao facil a criacdo das redes,
provavelmente isso se deve pelo mesmo fator abomdadjuestao 3, a confusdo causada ao

utilizar a unido das sub-redes.

Além das questBes objetivas, também foi utilizadea wquestdo descritiva, onde o0s
usuarios anotaram criticas e sugestfes. Quase txlasuarios viram a necessidade de
visualizar a rede conectada como um todo, poisdutn&oé permite ver uma sub-rede de cada
vez. Além de visualizar como uma rede bayesianaogémia, 0s usuarios viram uma certa
dificuldade no momento de unir as sub-redes. Alguigeriram que o ideal seria mostrar todas
as sub-redes, com seus nodos, no mesmo plano,zete vepresar cada sub-rede em um nodo.
De acordo com 0s usuarios, isso facilitaria a izagdo da estrutura de cada sub-rede e,

consequentemente, verificar com quais deveriamrgdas e a quais nodos.

Outra sugestéo recorrente foi a edicdo da tabgmambilidades demasiada grande, é
exibida uma barra de rolagem para que o usuarisapoavegar por toda a tabela. Porém, ao

mover a barra de rolagem para baixo, o cabecall@bdda € escondido, perdendo a referéncia
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de cada coluna. O ideal seria que o cabecalho pecasse fixo e apenas o0 corpo da tabela

rolasse.



CONCLUSAO

A utilizacdo de simuladores para a educacgdo na dmeaalde vem aumentando,
consequentemente, suas funcionalidades e nivebtidade se tornam mais complexas. Neste
trabalho foram abordados somente trés simuladoresino assim ja foi possivel observar um

aumento na qualidade com o decorrer do tempo.

Com intuito de proporcionar para o aluno uma me#imrdagem do contetddo e uma
forma de ensino aprimorada, os simuladores PV carasta utilizar formalismos como, por
exemplo, Redes Bayesianas, Diagrama de Influéeclagentes. Ndo somente a infraestrutura
foi aprimorada, como também, o modo de interacdaldoo com o simulador, trazendo o
mesmo para um jogo com um cendrio mais realisiguéantes era somente feito atraves de
textos, agora possui um formato de um jogo voltaa@ educacéo, imergindo mais o aluno

dentro do simulador.

A construcdo e modelagem de casos clinicos s&s feipartir de uma rede bayesiana,
pois, como o diagnostico de doenca envolve contetimincerto, estas redes ajudam na
investigacdo da doenca de um determinando paci@btém-se, com isso, um bom resultado,
em tempo satisfatério, e possuindo uma maneiralsgnge representacdo, mesmo que se

necessite de um certo conhecimento.

Como a criacao de redes bayesianas é feita pospetialista da saude, que geralmente
nao tem a proficiéncia em construcao destas redes®ias competéncias, a construgcéo acaba
sendo custosa, sendo as vezes necessario ajetaalsos. Visto este ponto, Helwanger (2016)
propds um editor de redes bayesianas com focoalalidade, dado que os editores atuais nédo

provém ao usuario utayouttao intuitivo.

Este editor acabou por ndo possuir tantas functtageds comparado a outros editores
que estdo no mercado, como Hugin, Netica, UnBBay&BPLIA. Entretanto, a decisao foi
criar um conjunto minimo de funcionalidades, quen@@m aos usuarios criar redes

bayesianas, desde que as funcionalidades dispsmiessuam uma boa usabilidade.

A partir deste editor construido por Helwanger @0lo Bayes Editor, foi
implementado um moédulo para possibilitar a conéibude redes bayesianas multiplas
secionadas. Este fator permite trabalhar com subydosnna construcdo de uma rede, para

posteriormente unir 0S mesmos.
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Para a criacdo do modulo, foram pesquisados asreslitjue permitissem a criacéo de
redes multiplas secionadas. Foram encontradossvéaimeworksde redes bayesianas, mas
nenhum destes possibilitavam a criacdo de umamediipla secionada. Dentre os editores
pesquisados, somente o UnBBayes permitiu a cride&ais redes. O Hugin Expert, embora
possua o algoritmo de arvore de jungdo, ndo peeisiuincionalidade.

O UnBBayes nao demostrou nenhuma limitacdo dum@testes, mesmo assim, seu
fluxo de trabalho acaba por se tornar pouco inaipiara usuarios sem conhecimento técnico,
visto que é preciso mudar de tela para criacadeeéimcia de cada sub-rede. Além disso, ndo
h& uma indicagéo de quais nodos estdo conectadis,menos em quais sub-redes os mesmos
estariam conectados. Isso pode se tornar um incomedonstrucdo de uma rede, ou verificar

onde estéa localizado um erro como, por exemplo, cioti@idade indesejada na rede.

A maior dificuldade na implementacdo do modulo se da construgéo algoritmo de
arvore de juncéo, tento em vista que é a chaveipahpara efetuar inferéncias em grandes
redes bayesianas em um tempo satisfatorio. O meswamlvia uma maior complexidade, e

consequentemente, se teve um maior cuidado enoasawgao.

Ja na parte grafica, ndo obteve grandes empecilists que suas tecnologias utilizadas
ja eram do conhecimento do autor e, consequenteman exigiu um estudo mais profundo.

Sua construcéo acabou por se tornar mais trabattvogae complexa.

Na validacéo feita durante a construcdo do moduldnBBayes, ajudou a nortear a
construcédo tanto do algoritmo de inferéncia, quangarte grafica em certos aspectos. A oficina
ajudou a verificar a visdo do usuério em relagdoedss multiplas secionadas, e como as
mesmas poderiam ser representadas para uma naliolafde, tanto na criacdo quanto na sua

representacao.

Quanto as pesquisas futuras, seria interessantkaraxaa melhor maneira de
representacdo das redes multiplas secionadas;rde €ue figue mais intuitiva sua construcao
e entendimento para usuarios que nunca traball@yamnedes multiplas secionadas. Para isso,
prevé reunides com usuarios que utilizam o Bayé@siEprofessores do grupo de Computacéo
Aplicada, da Universidade Feevale. Também o usdetis experimentais, seguidas de

guestionarios para avaliar qual o caminho seguir.

Sera importante destacar as setas cujo o noda estegionado, esmaecendo as demais.

Realizar experimentos criando nodos intermedigéra os casos em que um nodo tenha mais
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de dois pais, uma vez que acredita-se que o crestonde numeros de pais de um né deixa a
rede lenta. Este particionamento de nodos deveakzado de forma automatica, no momento
em que a rede for enviada ao algoritmo de arvoljerdgdes, sendo imperceptivel ao usuario
criador da rede.

Realizar um estudo para os casos em que um notla tenitos estados (mais de
quatro), particionando esse nodo em dois ou madsiggortante. Acredita-se que essa pode

ser uma forma de otimizar o balanceamento da tedendo o processamento mais rapido.

O sistema foi apresentado a um Engenheiro Biom&d®egundo este especialista,
alguns aportes devem ser realizados como, por dgemperir 0 numero da versado atual do
Bayes Editor, permitir que cada nodo receba umgespara indicacéo da fonte da informacao,

podendo ser um texto ou Umk que direcione a fonte, entre outras.

2 Dr. Franco Simini — Univerdad De La Republica.
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{

APENDICE A — REDE UTILIZADA NA VALIDACAO (UNBBAYES)

"version": 2,
"network™: {
"id": "4b48c27e-efc9-47ff-8¢c1d-410714f73cef",
"name"; "Rede sanguinea - MSBN",
"height": 500,
"width"; 800,
"selectedNodes": [],
"beliefs": {},
"propertiesPanelVisible": true,
"kind": "MSBN",
"nodes™: [],
"positions": {
"0a787935-848f-47a3-83de-3987b81a4628": {
"x": 314,
"y 224.5
}

"76e6e7ca-ble9-4103-8ccd-511fc3ed7af7" {
"X". 326,

"y": 64.5

“;‘f2a5745-9888-4720-b824-21aba81e9778“: {
"X": 64,
"y 220.5

"9891562f-d2ca-4cf1-91c3-e598a3089724": {
"x": 574,
"y 216.5
}
3
"subnetworks™: [

"name": "Doacdo sangue - doacao”,

"height": 350,

"width": 700,

"selectedNodes": [],

"beliefs™: {},

"propertiesPanelVisible": true,

"kind": "BN",

"id": "0a787935-848f-47a3-83de-3987b81a4628
"nodes": [

"id": "TS_Pode_Receber",
"states”: [

"Sim",

"Nao"

]

parents": [],
"cpt™: {
"Sim": 1,
"Nao": 0
}
2
{
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"id": "Doenca_pode_doar",
"states": [

"Sim",

"Nao"

]

parents": [],
"cpt”: {
"Sim": 0,
"Nao": 1
}
2
{
"id": "Doacéo",
"states”: [
"Sim",
"Nao"

]

parents”: [

"TS Pode_Receber",
"Doenca_pode_doar",
"Geral_pode_doar"

1,
"cpt”: [
{

"when": {
"TS_Pode_Receber": "Sim",
"Doenca_pode_doar": "Sim",
"Geral_pode_doar": "Sim"

h

"then™: {

"Sim": 1,

"N&o": 0

}

h
{

"when": {
"TS_Pode_Receber": "Nao",
"Doenca_pode_doar": "Sim",
"Geral_pode_doar": "Sim"

h

"then™: {

"Sim"; 0,

"Nao": 1

}

h
{

"when": {
"TS_Pode_Receber": "Sim",
"Doenca_pode_doar": "Nao",
"Geral_pode_doar": "Sim"

h

"then™: {

"Sim": 0,

"Nao": 1

}

h
{



"when": {
"TS_Pode_Receber": "Nao",
"Doenca_pode_doar": "N&o",
"Geral_pode_doar": "Sim"

b

"then™: {
"Sim": 0,
"Nao": 1
}

h

{

"when": {
"TS_Pode_Receber": "Sim",
"Doenca_pode_doar": "Sim",
"Geral_pode_doar": "Nao"

h

"then™: {

"Sim"; 0,

"Néo": 1

}

h

{

"when": {
"TS_Pode_Receber": "Nao",
"Doenca_pode_doar™": "Sim",
"Geral_pode_doar": "N&o"

h

"then™: {

"Sim": 0,

"Néao": 1

}

h

{

"when": {
"TS_Pode_Receber": "Sim",
"Doenca_pode_doar": "Nao",
"Geral_pode_doar": "N&o"

h

"then™: {

"Sim": 0,

"Néao": 1

}

h

{

"when": {
"TS_Pode_Receber": "Nao",
"Doenca_pode_doar": "Nao",
"Geral_pode_doar": "N&o"

h
"then™: {
"Sim": 0,
"Nao": 1
}
}
]
2

97



"id": "Geral_pode_doar",
"states": [

"Sim",

"Nao"

]

parents": [],
"cpt™: {
"Sim": 0,
"Nao": 1
}
}

positions": {
"TS_Pode_Receber": {
"X": 32,
"y": 142.5

]

h
"Doenca_pode_doar": {
"X": 282,

"y": 16

}

"boagéo": {
"X": 278,

"y": 149.5
}

( eral_pode_doar": {
"X": 526,

"y": 152.5

}

"subnetworks": [],
"linkages": {},
"color": "#C2185B"
h
{
"name": "Doacédo sangue - fator doencas",
"height": 350,
"width": 700,
"selectedNodes": [],
"beliefs™: {},
"propertiesPanelVisible": true,
"kind": "BN",
"id": "76e6e7ca-b1e9-4103-8ccd-511fc3ed7af7
"nodes™: [
{
"id": "Hepatite",
"states": [
"Sim",
"Nao"

]

parents™: [],
"cpt": {
"Sim": 0.2,
"Nao": 0.8
}
2
{



Ilidll: IIH|VII,

"states": [
lISimll’
"Nao"

]

parents": [],
"cpt™: {
"Sim": 0.1,
"Nao": 0.9
}
2
{

"id": "Sifilis",

"states”: [
"Sim",
"Nao"

]

parents": [],
"cpt”: {
"Sim": 0.1,
"Nao" 0.9
}
2
{
"id": "Anemia",
"states”: [
"Sim",
"Nao"

]

parents™: [],
"cpt": {
"Sim": 0.25,
"Nao": 0.75
}
h
{

"id": "Doenca_pode_doar",
"states": [

"Sim",

"Nao"

]

parents”: [
"Anemia",
"HIV",
"Hepatite",
"Sifilis"

1,
"cpt”: [

{

"when": {
"Hepatite™: "Sim",
"HIV": "Sim",
"Sifilis": "Sim",
"Anemia"; "Sim"

h

"then™: {

"Sim": 0,



"Néao": 1
}
}
{

"when": {
"Hepatite": "Nao",
"HIV": "Sim",
"Sifilis": "Sim",
"Anemia": "Sim"

b

"then™: {

"Sim": 0,

"Nao": 1

}

h

{

"when": {
"Hepatite": "Sim",
"HIV": "Nao",
"Sifilis": "Sim",
"Anemia"; "Sim"

h

"then™: {
"Sim": 0,
"Nao": 1
}

h

{

"when": {
"Hepatite™: "Nao",
"HIV": "N&o",
"Sifilis": "Sim",
"Anemia": "Sim"

h

"then™: {
"Sim": 0,
"Nao": 1
}

h

{

"when": {
"Hepatite™: "Sim",
"HIV": "Sim",
"Sifilis": "Nao",
"Anemia": "Sim"

b

"then™: {
"Sim": 0,
"Nao": 1
}

h

{

"when": {
"Hepatite": "Nao",
IIHIVII: llSimll,
"Sifilis": "N&o",
"Anemia"; "Sim"
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"then™: {
"Sim": 0,
"Nao": 1
}

h

{

"when": {
"Hepatite": "Sim",
"HIV": "Nao",
"Sifilis": "N&o",
"Anemia"; "Sim"

h

"then™: {

"Sim": 0,

"Nao": 1

}

h

{

"when": {
"Hepatite™: "Nao",
"HIV": "N&o",
"Sifilis": "Nao",
"Anemia": "Sim"

b

"then™: {
"Sim": 0,
"Nao": 1
}

h

{

"when": {
"Hepatite": "Sim",
"HIV": "Sim",
"Sifilis": "Sim",
"Anemia"; "Nao"

h

"then™: {

"Sim": 0,

"Nao": 1

}

h

{

"when": {
"Hepatite": "Nao",
"HIV": "Sim",
"Sifilis": "Sim",
"Anemia"; "Nao"

h

"then™: {
"Sim": 0,
"Nao": 1
}

h

{

"when": {
"Hepatite™: "Sim",
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"HIV": "Nao",

"Sifilis": "Sim",

"Anemia"; "Nao"
h
"then™ {

"Sim": 0,

"Nao": 1

}

h
{

"when": {
"Hepatite™: "Nao",
"HIV": "N&o",
"Sifilis": "Sim",
"Anemia"; "Nao"

b

"then™: {

"Sim": 0,

"Nao": 1

}

h
{

"when": {
"Hepatite": "Sim",
"HIV": "Sim",
"Sifilis": "Nao",
"Anemia"; "Nao"

b

"then™: {

"Sim": 0,

"Nao": 1

}

h
{

"when": {
"Hepatite": "Nao",
"HIV": "Sim",
"Sifilis": "N&o",
"Anemia"; "Nao"

h

"then™: {

"Sim": 0,

"Nao": 1

}

h

{

"when": {
"Hepatite™: "Sim",
"HIV": "N&o",
"Sifilis": "Nao",
"Anemia"; "Nao"

h

"then™: {
"Sim": 0,
"Nao": 1
}

3
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{

"when": {
"Hepatite™: "Nao",
"HIV": "N&o",
"Sifilis": "Nao",
"Anemia": "N&o"

b

"then™: {
"Sim™: 1,
"Nao": 0

}
}

]

}

positions": {

"Hepatite™: {
"x": 155,
"y": 85

]

h
"HIV": {
"x": 512,
"y": 179
b
"Sifilis"; {
"x": 30,
"y 184
}

nemia": {
"X": 408,
"y 79

}

Doenca_pode_doar": {
"x": 288,
"y": 178
}
h
"subnetworks": [],
"linkages": {},
"color": "#FF6F00"
h
{

"name": "Doacdo sangue - fator sanguineo”,

"height": 400,

"width": 425,

"selectedNodes": [],

"beliefs": {},

"propertiesPanelVisible": true,

"kind": "BN",

"id": "ff2a5745-9888-472c-h824-21aba81e9778
"nodes™: [

"id": "TS_Doador",
"states": [

IIO+II’

IIO_II’

IIA+II,
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"
"AB+",
"AB-",
B
g

]

parents™: [],
"cpt”: {
"O+": 0.37,
"O-": 0.07,
"A+": 0.36,
"A-": 0.06,
"AB+": 0.03,
"AB-": 0.01,
"B+": 0.09,
"B-": 0.01
}
2
{

"id": "TS_Receptor",
"states": [

"0+

"O-",

N

A

"AB+",

"AB-",

"B

g
]

parents": [],
"cpt”: {
"O+" 0.37,
"0-": 0.07,
"A+": 0.36,
"A-": 0.06,
"AB+": 0.03,
"AB-": 0.01,
"B+": 0.09,
"B-": 0.01
}
2
{
"id": "TS_Pode_Receber",
"states": [
"Sim",
"Nao"

]

parents": [

"TS Doador",
"TS_Receptor"

1,

"cpt": [

{

"when": {
"TS_Doador": "O+",
"TS_Receptor": "O+"



"then™: {
"Sim": 1,
"Nao": 0
}

h

{

"when": {
"TS_Doador": "O-",
"TS_Receptor": "O+"

h

"then™: {

"Sim™: 1,

"N&o™ 0

}

h

{

"when": {
"TS_Doador": "A+",
"TS_Receptor": "O+"

b

"then": {
"Sim™: 0,
"Nao": 1
}

h

{

"when": {
"TS_Doador": "A-",
"TS_Receptor": "O+"

h

"then": {

"Sim™: 0,

"Nao": 1

}

h

{

"when": {
"TS_Doador": "AB+",
"TS_Receptor": "O+"

h

"then": {

"Sim™: 0,

"N&o™ 1

}

h

{

"when": {
"TS_Doador": "AB-",
"TS_Receptor": "O+"

b

"then": {
"Sim™: 0,
"Nao": 1
}

h

{
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"when": {
"TS_Doador": "B+",
"TS_Receptor": "O+"

h

"then™ {

"Sim™: 0,

"N&o™ 1

}

h

{

"when": {
"TS_Doador": "B-",
"TS_Receptor": "O+"

b

"then™: {

"Sim™: 0,

"Nao": 1

}

h

{

"when": {
"TS_Doador": "O+",
"TS_Receptor": "O-"

h

"then": {
"Sim™: 0,
"Nao": 1
}

h

{

"when": {
"TS_Doador": "O-",
"TS_Receptor": "O-"

h

"then™: {
"Sim™: 1,
"N&o": 0
}

h

{

"when": {
"TS_Doador": "A+",
"TS_Receptor": "O-"

b

"then™: {
"Sim™: 0,
"Nao": 1
}

h

{

"when": {
"TS_Doador": "A-",
"TS_Receptor": "O-"

h

"then": {
"Sim™: 0,
"N&o™ 1
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}
}
{

"when": {
"TS_Doador": "AB+",
"TS_Receptor": "O-"

b

"then": {
"Sim™: 0,
"N&o™ 1
}

h

{

"when": {
"TS_Doador": "AB-",
"TS_Receptor": "O-"

h

"then™: {

"Sim": 0,

"Nao": 1

}

h

{

"when": {
"TS_Doador": "B+",
"TS_Receptor": "O-"

h

"then™: {

"Sim™: 0,

"N&o": 1

}

h

{

"when": {
"TS_Doador": "B-",
"TS_Receptor": "O-"

h

"then™: {

"Sim": 0,

"Nao": 1

}

h

{

"when": {
"TS_Doador": "O+",
"TS_Receptor": "A+"

h

"then™: {

"Sim™: 1,

"N&o": 0

}

h

{

"when": {
"TS_Doador": "O-",

"TS_Receptor": "A+"
}l
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"then™: {
"Sim™: 1,
"Nao": 0

}

h
{

"when": {
"TS_Doador": "A+",
"TS_Receptor": "A+"

b

"then™: {

"Sim™: 1,

"N&ao": 0

}

h

{

"when": {
"TS_Doador": "A-",
"TS_Receptor": "A+"

h

"then": {
"Sim™: 1,
"N&o™ 0
}

h

{

"when": {
"TS_Doador": "AB+",
"TS_Receptor": "A+"

b

"then": {
"Sim™: 0,
"Nao": 1
}

h

{

"when": {
"TS_Doador": "AB-",
"TS_Receptor": "A+"

h

"then™: {

"Sim™: 0,

"Nao": 1

}

h

{

"when": {
"TS_Doador": "B+",
"TS_Receptor": "A+"

h

"then™: {
"Sim™: 0,
"N&o™ 1
}

h

{

"when": {
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"TS_Doador": "B-",
"TS_Receptor": "A+"
}l
"then™: {
"Sim": 0,
"Nao": 1
}
h
{

"when": {
"TS_Doador": "O+",
"TS_Receptor": "A-"

h

"then™: {

"Sim™: 0,

"N&o™ 1

}

h

{

"when": {
"TS_Doador": "O-",
"TS_Receptor": "A-"

b

"then™: {
"Sim™: 1,
"N&o™ 0
}

h

{

"when": {
"TS_Doador": "A+",
"TS_Receptor": "A-"

h

"then™: {

"Sim™: 0,

"Nao": 1

}

h

{

"when": {
"TS_Doador": "A-",
"TS_Receptor": "A-"

h

"then™: {

"Sim™: 1,

"N&o™ 0

}

h

{

"when": {
"TS_Doador": "AB+",
"TS_Receptor": "A-"

b

"then™: {
"Sim™: 0,
"Nao": 1

}
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}
{

"when": {
"TS_Doador": "AB-",
"TS_Receptor": "A-"

h

"then™: {

"Sim™: 0,

"Nao": 1

}

h

{

"when": {
"TS_Doador": "B+",
"TS_Receptor": "A-"

b

"then™: {

"Sim™: 0,

"N&o™ 1

}

h

{

"when": {
"TS_Doador": "B-",
"TS_Receptor": "A-"

b

"then™: {
"Sim™: 0,
"Nao": 1
}

h

{

"when": {
"TS_Doador": "O+",
"TS_Receptor": "AB+"

h

"then™: {

"Sim™: 1,

"N&o™ 0

}

h

{

"when": {
"TS_Doador": "O-",
"TS_Receptor": "AB+"

b

"then™: {
"Sim™: 1,
"N&ao": 0
}

h

{

"when": {
"TS_Doador": "A+",
"TS_Receptor": "AB+"

}

"’hen": {
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"Sim™: 1,
"N&ao": 0
}
b
{

"when": {
"TS_Doador": "A-",
"TS_Receptor": "AB+"

h

"then™: {
"Sim™: 1,
"N&o": 0
}

h

{

"when": {
"TS_Doador": "AB+",
"TS_Receptor": "AB+"

h

"then™: {
"Sim™: 1,
"Nao": 0
}

h

{

"when": {
"TS_Doador": "AB-",
"TS_Receptor": "AB+"

h

"then": {

"Sim™: 1,

"N&o™ 0

}

h

{

"when": {
"TS_Doador": "B+",
"TS_Receptor": "AB+"

b

"then": {

"Sim™: 1,

"N&o™ 0

}

h

{

"when": {
"TS_Doador": "B-",
"TS_Receptor": "AB+"

h

"then": {
"Sim™: 1,
"N&ao": 0
}

h

{

"when": {
"TS_Doador": "O+",
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"TS_Receptor": "AB-"
h
"then™ {

"Sim™: 0,

"N&o™ 1

}

h
{

"when": {
"TS_Doador": "O-",
"TS_Receptor": "AB-"

b
"then™: {

"Sim™: 1,

"N&ao": 0

}

h
{

"when": {
"TS_Doador": "A+",
"TS_Receptor": "AB-"

h
"then": {

"Sim™: 0,

"N&o™ 1

}

h
{

"when": {
"TS_Doador": "A-",
"TS_Receptor": "AB-"

h

"then™: {
"Sim™: 1,
"N&o™ 0
}

h

{

"when": {
"TS_Doador": "AB+",
"TS_Receptor": "AB-"

b

"then": {

"Sim™: 0,

"Nao": 1

}

h

{

"when": {
"TS_Doador": "AB-",
"TS_Receptor": "AB-"

h

"then": {
"Sim™: 1,
"N&o™ 0
}

3
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"when": {
"TS_Doador": "B+",
"TS_Receptor": "AB-"

h

"then™: {
"Sim™: 0,
"Nao": 1
}

h

{

"when": {
"TS_Doador": "B-",
"TS_Receptor": "AB-"

h

"then™: {

"Sim™: 1,

"N&ao": 0

}

h

{

"when": {
"TS_Doador": "O+",
"TS_Receptor": "B+"

h

"then": {
"Sim™: 1,
"N&o™ 0
}

h

{

"when": {
"TS_Doador": "O-",
"TS_Receptor": "B+"

b

"then™: {

"Sim™: 1,

"N&ao": 0

}

h

{

"when": {
"TS_Doador": "A+",
"TS_Receptor": "B+"

h

"then™: {
"Sim™: 0,
"N&o™ 1
}

h

{

"when": {
"TS_Doador": "A-",
"TS_Receptor": "B+"

h

"then™: {
"Sim™: 0,
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"Néao": 1
}
}
{

"when": {
"TS_Doador": "AB+",
"TS_Receptor": "B+"

h

"then™: {

"Sim™: 0,

"Nao": 1

}

h

{

"when": {
"TS_Doador": "AB-",
"TS_Receptor": "B+"

h

"then™ {

"Sim™: 0,

"N&o™ 1

}

h

{

"when": {
"TS_Doador": "B+",
"TS_Receptor": "B+"

b

"then™: {
"Sim™: 1,
"N&ao": 0
}

h

{

"when": {
"TS_Doador": "B-",
"TS_Receptor": "B+"

h

"then™: {

"Sim™: 1,

"N&o™ 0

}

h

{

"when": {
"TS_Doador": "O+",
"TS_Receptor": "B-"

b

"then™: {
"Sim™: 0,
"N&o™ 1
}

h

{

"when": {
"TS_Doador": "O-",
"TS_Receptor": "B-"
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"then™: {
"Sim": 1,
"Nao": 0
}

h

{

"when": {
"TS_Doador": "A+",
"TS_Receptor": "B-"

h

"then™: {

"Sim™: 0,

"N&o™ 1

}

h

{

"when": {
"TS_Doador": "A-",
"TS_Receptor": "B-"

b

"then": {
"Sim™: 0,
"Nao": 1
}

h

{

"when": {
"TS_Doador": "AB+",
"TS_Receptor": "B-"

h

"then": {

"Sim™: 0,

"Nao": 1

}

h

{

"when": {
"TS_Doador": "AB-",
"TS_Receptor": "B-"

h

"then": {

"Sim™: 0,

"N&o™ 1

}

h

{

"when": {
"TS_Doador": "B+",
"TS_Receptor": "B-"

b

"then": {
"Sim™: 0,
"Nao": 1
}

h

{
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"when": {
"TS_Doador": "B-",
"TS_Receptor": "B-"

h

"then": {
"Sim™: 1,
"N&o™ 0

}
}
]
}

positions": {
"TS_Doador": {
"X": 18,
"y": 16.5

]

3

"TS_Receptor": {
"X": 246,
"y":18.5

%

"TS_Pode_Receber": {
"X": 131,
"y". 262.5

}

"subnetworks": [],
"linkages": {},
"color": "#FBC02D"
h
{
"name": "Doacdo sangue - outros fatores",
"height": 350,
"width": 700,
"selectedNodes": [],
"beliefs": {},
"propertiesPanelVisible": true,
"kind": "BN",
"id": "9891562f-d2ca-4cf1-91c3-e598a3089724
"nodes": [
{
"id": "Tatuagem",
"states": [
"Recente",
"Mais_de_um_ano",
"Ndo_tem"
1,
"parents”: [],
"cpt”: {
"Recente": 0.3333333333333333,
"Mais_de_um_ano": 0.3333333333333333,
"N&o_tem": 0.3333333333333333

}
I3
{

"id": "Homosexual",
"states”: [
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llSimll,
"Nao"

]

parents": [],
"cpt™: {
"Sim": 0.5,
"Nao": 0.5
}
2
{
"id": "Religido",
"states”: [
"Sim",
"Nao"

]

parents™: [],
"cpt": {
"Sim"; 0.5,
"N&o": 0.5
}
2
{
"id": "Geral_pode_doar",
"states": [
"Sim",
"Nao"

]

parents”: [
"Homosexual",
"Religiao”,
"Tatuagem"

]

"cpt": [
{
"when": {
"Tatuagem": "Recente",
"Homosexual": "Sim",
"Religiao™: "Sim"
h
"then™: {
"Sim": 0,
"Nao": 1
}
h
{
"when": {
"Tatuagem": "Mais_de_um_ano",
"Homosexual": "Sim",
"Religiao™: "Sim"
h
"then™: {
"Sim": 0,
"Nao": 1
}
h
{

"when": {
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"Tatuagem™: "N&o_tem",
"Homosexual": "Sim",
"Religido™: "Sim"
h
"then™ {
"Sim": 0,
"Nao": 1
}
h
{
"when": {
"Tatuagem": "Recente",
"Homosexual": "Nao",
"Religido™: "Sim"
h
"then™: {
"Sim": 0,
"Nao": 1
}
h
{
"when": {
"Tatuagem": "Mais_de_um_anao",
"Homosexual": "Nao",
"Religido™: "Sim"
h
"then™: {
"Sim"™: 1,
"N&o": 0
}
h
{

"when": {
"Tatuagem": "Nao_tem",
"Homosexual": "Nao",
"Religiao™: "Sim"
h
"then™: {
"Sim™: 1,
"Nao": 0
}
h
{
"when": {
"Tatuagem": "Recente",
"Homosexual": "Sim",
"Religiao": "Nao"
h
"then™: {
"Sim": 0,
"Nao": 1
}
h
{

"when": {
"Tatuagem": "Mais_de_um_ano",
"Homosexual": "Sim",
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"Religiao”: "Nao"
h
"then™ {

"Sim™: 0,

"N&o™ 1

}

h
{

"when": {

"Tatuagem™: "N&o_tem",
"Homosexual": "Sim",
"Religiao”: "Nao"

h
"then™: {

"Sim™: 0,

"N&o™ 1

}

h
{

"when": {

"Tatuagem": "Recente",
"Homosexual": "Nao",
"Religiao”: "Nao"

h
"then™: {

"Sim™: 0,

"Nao": 1

}

h
{

"when": {
"Tatuagem™: "Mais_de_um_anao",
"Homosexual": "Nao",
"Religiao": "Nao"
b
"then™: {
"Sim": 0,
"Nao": 1
}
h
{
"when": {
"Tatuagem": "Nao_tem",
"Homosexual": "Nao",
"Religiao": "Nao"
h
"then™: {
"Sim": 0,
"Nao": 1
}
}
|
}

positions": {
"Tatuagem": {
"x": 211,

]
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"y": 20
}

Homosexual": {
"x": 457,
"y": 180
}

"Religi&o": {
"x": 12,
"y": 168
}

eral_pode_doar": {
"x": 215,
"y": 173.5
}
h
"subnetworks™: [],
"linkages": {},
"color": "#D84315"
}

linkages™: {
"1495834938253": |

]

"networkld": "76e6e7ca-b1e9-4103-8ccd-511 fc3ed7af7",
"nodeld": "Doenca_pode_doar"

2
{

"networkld": "0a787935-848f-47a3-83de-398 7b81a4628",
"nodeld": "Doenca_pode_doar"

}

"’1495834944783": [
{
"networkld": "9891562f-d2ca-4cf1-91c3-e59 8a3089724",
"nodeld": "Geral_pode_doar"

2
{

"networkld": "0a787935-848f-47a3-83de-398 7b81a4628",
"nodeld": "Geral_pode_doar"
}
1,
"1495834950770": [
{

"networkld": "ff2a5745-9888-472c-b824-21a ba81e9778",
"nodeld": "TS_Pode_Receber"

2
{

"networkld": "0a787935-848f-47a3-83de-398 7b81a4628",
"nodeld": "TS_Pode_Receber"
}
]
}

: odes": [],

"positions™: {

"0a787935-848f-47a3-83de-3987b81a4628": {
"x": 314,

}



}

}

}

"y 224.5
}

’ 6ebe7ca-b1e9-4103-8ccd-511fc3ed7af7": {
"x": 326,

"y": 64.5

"1"f2a5745-9888-472c-b824-21aba81e9778“: {
"X": 64,
"y". 220.5

'§891562f—d20a—4cf1-91(:3—e598a3089724": {

"X": 574,
"y 216.5
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{

APENDICE B - REDE UTILIZADA NA VALIDACAO (UNBBAYES)

"version": 2,
"network™: {

"id": "7dc61c4d-f492-433e-a73f-196eaa619fla",

"name": "D123",

"height": 500,

"width"; 800,

"selectedNodes": [],

"beliefs": {},

"propertiesPanelVisible": true,

"kind": "MSBN",

"nodes™: [],

"positions": {

"59522192-1dd1-4ac7-a392-a34772cad7fd": {

"X": 154.5,
"y 104

"’38e9fcbd-71fe—47f5—af4a—49f7796916ad": {
"x": 505.5,
llyll: 99

"'3ch828c-62f0-44e0-a4fc-63f78c9f9flc": {
"x": 336.5,
"y 227

"a03eafl9-f5fc-49ce-9b39-73a0el2aec78": {
"X": 692.5,
"y 262
h
"ladfa41a-6065-4399-81f3-40eef0d1d697": {
"X": 679.5,
"y". 269

"6363aa4f-8468-4bd5-ac72-eaec81441551"; {
"x": 512.5,
"y". 268
h
"Oeecbdc2-95c¢1-45eb-964b-bb79ff91aab2": {
"X": 261.5,
"y 321
}
h
"subnetworks": [
"id": "59522192-1dd1-4ac7-a392-a34772ca47fd
"name”: "Rede Bayesiana (D1)",
"height": 500,
"width": 800,
"selectedNodes": [],
"beliefs": {},
"propertiesPanelVisible": true,
"kind": "BN",
"nodes™: [

{
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Ilidll: IIAlII,
"states": [
lISimll’
"Nao"

]

]oarents": [
IIH 1II
]

ope
{

"when": {
IIH lll: IISimII
}

"then™: {
"Sim": 0.5,
"Nao": 0.5
}

h

{

"when": {
"H1": "Nao"
}

"then™: {
"Sim": 0.5,
"Nao": 0.5

}
]
I3
{

"id": "A2",

"states”: [
"Sim",
"Nao"

]

]oarents": [
IIH3II
]

"’cpt": [
{
"when": {
"H3" "Sim"
}

"then™: {
"Sim": 0.5,
"Nao": 0.5
}

h

{

"when": {
"H3": "N&o"
}

"then™: {
"Sim": 0.5,
"Nao": 0.5
}

}
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]
I3
{

“id": "A3",
"states”: [
"Sim",
"Né&o"

]l
"parents": [
"H3"

]

"’cpt": [
{
"when": {

}l

"then™: {
"Sim": 0.5,
"Nao": 0.5

"H3" "Sim"

“id": "H1",
"states”: [
"Sim",
"N&o"

1,
"parents™: [],

"cpt": {
"Sim™": 0.5,
"N&o" 0.5

}

2
{

“id": "H2",

"states": [
"Sim",
"Nao"

1,

"parents™: [

"Al",

npAD"

1
"cpt”: [

"when": {
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IIAlll: lISimll’
"A2": "Sim"

}l

"then™: {
"Sim": 0.5,
"N&o": 0.5
}

h

{

"when": {
"Al": "Nao",
"A2": "Sim"

h

"then™: {
"Sim": 0.5,
"Nao": 0.5
}

h

{

"when": {
"Al1": "Sim",
"A2": "Nao"

h

"then™: {
"Sim": 0.5,
"Nao": 0.5
}

h

{

"when": {
"Al": "Nao",
"A2": "Nao"

h

"then": {
"Sim": 0.5,
"N&o": 0.5

]
I
{
“id": "H3",
"states™: [
"Sim",
"Nao"

]

parents™: [],
"cpt": {
"Sim": 0.5,
"N&o" 0.5
}
2
{
“id": "H4",
"states": [
"Sim",
"N&o"
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]

]oarents": [
IIA3II
]

,cpt": [
{
"when": {

h

"then™: {
"Sim": 0.5,
"Nao": 0.5
}

h

{

"when": {

h
"then™ {
"Sim": 0.5,
"Nao": 0.5
}
}
]
}

positions": {
llAlll:{
"X": 226,
Ilyll: 87

"A3": "Sim"

"A3": "Nao"

]

2
"A2": {

"X": 222,

"y":199.5
2
"A3": {

"X": 224,

"y". 323.5
2
"H1": {

"X": 514,

"y": 33.5
2
"H2": {

"x": 518,

"y": 135.5
2
"H3": {

"x": 518,

"y": 253.5
2
"H4": {

"X": 522,

"y". 363.5

}
h
"subnetworks™: [],
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)
{

"linkages": {},

“color": "#33691E"

"id": "38e9fcbd-71fe-47f5-af4a-49f7796916ad
"name": "Rede Bayesiana (D2)",

"height": 500,
"width": 800,

"selectedNodes": [],

"beliefs™: {},

"propertiesPanelVisible": true,

"kind": "BN",
"nodes": [
{
"id" "H1",
"states”: [
"Sim",
"Nao"

]

parents": [],
"cpt™: {
"Sim": 0.5,
"Nao": 0.5
}
h
{
"id": "H2",
"states”: [
"Sim",
"Nao"

]

parents™: [],
"cpt”: {
"Sim": 0.5,
"Nao": 0.5
}
h
{
"id": "F1",
"states": [
"Sim",
"Nao"

]

parents”: [
"H1",
IIH2II
]

"’cpt": [
{

"when": {

IIH 1": IISimII’
"H2": "Sim"

}

"'hen": {

"Sim": 0.5,
"N&o": 0.5

}
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}
{

"when": {
"H1": "Nao",
"H2": "Sim"

h

"then™: {
"Sim": 0.5,
"Nao": 0.5
}

h

{

"when": {
"H1": "Sim",
"H2": "Nao"

h

"then™: {
"Sim": 0.5,
"N&o": 0.5
}

h

{

"when": {
"H1": "Nao",
"H2": "Nao"

h

"then™: {
"Sim™: 0.5,
"Nao": 0.5

}
]
%
{

Ilidll: IIF2II,

"states": [
"Sim",
"Néao"

]

’parents": [
lIFlII
]!
"Cpt": [
{
"when": {
"F1": "Sim"
}

"then": {
"Sim": 0.5,
"Nao": 0.5
}

12

{

"when": {
"F1": "Nao"
}

"’hen": {
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"Sim": 0.5,
"N&o": 0.5
}
}
]
}

positions": {
"H1" {
"x": 34,
"y": 108.5

]

2
"H2": {

"x": 33,

"y": 259.5
I3
"F1" {

"x": 255,

"y": 179.5
2
"F2" {

"x": 504,

"y": 173.5

}
h
"subnetworks™: [],
"linkages": {},

2

"color": "#FF8F00"

"id": "3d2c828c-62f0-44e0-a4fc-63f78c9f9flc
"name”: "Rede Bayesiana (D3)",

"height": 500,
"width": 800,

"selectedNodes": [],

"beliefs": {},

"propertiesPanelVisible": true,

"kind": "BN",
"nodes™: [

Ilidll: IIH2II,

"states”: [
"Sim",
IINaOII

]

parents™: [],
"cpt": {
"Sim": 0.5,
"Nao": 0.5
}
h
{
"id" "H3",
"states": [
"Sim",
"Nao"

I,
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"parents": [],
"cpt": {

"Sim": 0.5,

"Nao": 0.5
}
|3
{

"id": "H4",
"states": [
"Sim",
"N&o"

1
"parents”: [],
"cpt": {

"Sim": 0.5,

"Nao": 0.5
}
|3
{

"id": "E3",
"states": [
"Sim",
"N&o"

1
"parents”: [

"H2",

nH3

1
"cpt": [

"when": {
"H2": "Sim",
"H3": "Sim"

h

"then": {
"Sim": 0.5,
"Nao": 0.5
}

h

{

"when": {
"H2": "Nao",
"H3": "Sim"

b

"then": {
"Sim": 0.5,
"Nao": 0.5
}

h

{

"when": {
"H2": "Sim",
"H3": "Nao"

b

"then": {
"Sim": 0.5,
"Nao": 0.5
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Ilidll: IIElII,

"states": [
"Sim",
IINaOII

]

parents”: [
"Ha"

]!
"Cpt": [
{
"when": {
IIH4II: llSimll

}l

"then™: {
"Sim": 0.5,
"N&o": 0.5

Ilidll: IIE2II,

"states": [
lISimll’
"Nao"

]

parents”: [
"E1",
IIE3II
]

,cpt": [
{

"when": {
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IIE3II: lISimll’
"E1": "Sim"
}l
"then™: {
"Sim": 0.5,
"N&o": 0.5
}

h

{

"when": {
"E3": "Nao",
"E1": "Sim"

h

"then™: {
"Sim": 0.5,
"Nao": 0.5
}

h

{

"when": {
"E3": "Sim",
"E1": "Nao"

h

"then™: {
"Sim": 0.5,
"Nao": 0.5
}

h

{

"when": {
"E3": "Nao",
"E1": "N&o"

h

"then": {
"Sim™: 0.5,
"N&o": 0.5

}
}
]
}

I,

"positions™: {
"H3": {

"X": 82,
"y": 206.5
2

"H4": {
"X": 79,
"y": 345.5

2

"H2": {
"X": 83,
"y": 69.5

2

"E3": {
"X": 329,
"y": 153.5



2
"E1":{
"x": 331,
"y": 281.5
2
"E2":{
"x": 581,
"y": 215.5
}
h
"subnetworks": [],
"linkages": {},
"color": "#311B92"
}

linkages™: {
"1494298621516": |

{
"networkld": "3d2c828c-62f0-44e0-a4fc-63f

"nodeld"; "H2"
}:
{

"networkld": "59522192-1dd1-4ac7-a392-a34
"nodeld": "H2"

}
"1494208718522" [

]

"networkld": "59522192-1dd1-4ac7-a392-a34
"nodeld": "H1"

2

"networkld": "38e9fcbd-71fe-47f5-af4a-49f
"nodeld": "H1"

}
"’1494298729324": [

"networkld": "59522192-1dd1-4ac7-a392-a34

"nodeld": "H2"

b

{
"networkld": "38e9fchd-71fe-47f5-af4a-49f
"nodeld": "H2"

}

"1494298735086" [

"networkld": "3d2c828c-62f0-44e0-a4fc-63f
"nodeld"; "H3"

2
{

"networkld": "59522192-1dd1-4ac7-a392-a34
"nodeld": "H3"

}
"’1494298741994": [

78c9foflc",

772cad7fd",

772cad7fd",

7796916ad",

772cad7fd",

7796916ad",

78c9foflc",

772cad7fd",
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}

"networkld": "3d2c828c-62f0-44e0-a4fc-63f

"nodeld": "H4"
h
{

"networkld": "59522192-1dd1-4ac7-a392-a34

"nodeld": "H4"
}

"’1494363113457": [

"networkld": "38e9fcbd-71fe-47f5-af4a-49f
"nodeld": "H2"

2
{

"networkld": "3d2c828c-62f0-44e0-a4fc-63f
"nodeld": "H2"

}
]

}

h

"nodes": [],

"positions™: {
"59522192-1dd1-4ac7-a392-a34772cad7fd": {
"X": 154.5,
"y": 104

"éSe9fcbd-71fe-47f5-af4a—49f7796916ad": {
"x": 505.5,

"y": 99

"éd2c8280-62f0-44e0-a4fc-63f7809f9f1c": {
"x": 336.5,

"y 227

"a03eaf19-f5fc-49ce-9b39-73a0e12aec78": {
" 692.5,

"y 262
}l
"ladfa41a-6065-4399-81f3-40eef0d1d697": {

"x": 679.5,

"y": 269
}

: 363aa4f-8468-4bd5-ac72-eaec81441551™: {
"x": 512.5,

"y": 268
}

’ eecbdc2-95c1-45eb-964b-bb79ff91aab2": {
"X": 261.5,

"y 321
}
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{

APENDICE C — REDE UTILIZADA NA VALIDACAO (UNBBAYES)

"version": 2,
"network™: {
"id": "8cf456d2-1077-4e12-a708-ce89f5e0ee83",
"name"; "Resfriado MSBN",
"height": 500,
"width"; 800,
"selectedNodes": [],
"beliefs": {},
"propertiesPanelVisible": true,
"kind": "MSBN",
"nodes™: [],
"positions": {
"2d320894-2e4d-45ef-b8ee-738b9ab6efe8b: {
"X": 394,
"y 44

"'4f7124f2—4d35—4008—9249—bf7a51facea1": {
"x": 380,
"y": 181

}

"'subnetworks": [

"id": "2d320894-2e4d-45ef-b8ee-738b9abcfe8b
"name": "Resfriado Causa",

"height": 500,

"width": 800,

"selectedNodes": [],

"beliefs": {},

"propertiesPanelVisible": true,

"kind": "BN",

"nodes™: [

"id": "Tosse",

"states": [
lISimll’
IINaOII

]

parents™: [],
"cpt™: {
"Sim": 0.2,
"Nao": 0.8
}
2
{

"id": "Espirro”,
"states": [
"Sim",
"Nao"

]

]oarents": [,
"cpt™: {
"Sim": 0.3,
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"N&o" 0.7
}
12
{

"id": "Resfriado",
"states": [

"Sim",

"N&o"

]

parents”: [
"Espirra”,
"Tosse"

]

"cpt”: [
{

"when": {
"Tosse": "Sim",
"Espirro": "Sim"

3

"then™: {

"Sim"; 0.95,

"N&o": 0.05

}

}!
{

"when": {
"Tosse": "Nao",
"Espirro™: "Sim"

h

"then™: {

"Sim": 0.55,

"Nao": 0.45

}

h

{

"when": {
"Tosse": "Sim",
"Espirro": "N&o"

h

"then™: {

"Sim": 0.35,

"Nao": 0.65

}

h

{

"when": {
"Tosse": "Nao",
"Espirro”: "Nao"

h

"then™: {
"Sim": 0.01,
"N&ao": 0.99
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"positions™: {
"Tosse": {
"x": 135,
"y": 80
h
"Espirro™: {
"x": 393,
"y": 48
|3
"Resfriado™: {
"x": 301,
"y 254
}
h
"subnetworks": [],
"linkages": {},
"color": "#512DA8"
b
{

"id": "4f7124f2-4d35-4008-9249-bf7a51faceal
"name": "Resfriado Consequencia”,
"height": 500,
"width": 800,
"selectedNodes": [],
"beliefs™: {},
"propertiesPanelVisible": true,
"kind": "BN",
"nodes™: [

"id": "Resfriado",
"states": [
"Sim",
"Nao"
1,
"parents”: [],
"cpt”: {
"Sim": 0.5,
"Nao": 0.5
}
|3
{
"id": "Gripe",
"states": [
"Sim",
"Nao"
1
"parents”; [
"Resfriado"

]

"’cpt": [
{
"when": {
"Resfriado"; "Sim"
}

hen™: {
"Sim": 0.3,
"Nao": 0.7
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}
}
{

"when": {
"Resfriado"; "Nao"
}

"then™: {
"Sim": 0.6,
"N&o": 0.4

]
I3
{

"id": "Pneumonia”,
"states”: [

"Sim",

"Nao"

]

]oarents": [
"Resfriado"

1
"cpt”: [
{

"when": {
"Resfriado"; "Sim"
}

"then™: {
"Sim": 0.99,
"Nao": 0.01
}

h

{
"when": {

"Resfriado": "Nao"

}

"then™: {
"Sim": 0.35,
"N&o": 0.65

}
}
]
}

I,

"positions™; {
"Resfriado™: {

"x": 382,

"y": 55
3
"Gripe": {

"X": 198,

"y 214

}

’Pneumonia“: {
"X": 560,

"y 220

}
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",subnetworks": 1B

"linkages": {},

"color": "#388E3C"
}

linkages™: {
"1495242121321": |

]

"networkld": "2d320894-2e4d-45ef-b8ee-738 b9a6cfe8b",
"nodeld": "Resfriado"
%!
"networkld": "4f7124f2-4d35-4008-9249-bf7 ablfaceal",
"nodeld": "Resfriado"
}
]
}
}1
"nodes": [],
"positions™: {
"2d320894-2e4d-45ef-b8ee-738b9ab6efe8b': {
"X": 394,
"y 44
"'4f7124f2-4d35-4008-9249-bf7a51facea1": {
"x": 380,
"y": 181

}
}



{

APENDICE D — REDE UTILIZADA NA VALIDACAO (UNBBAYES)

"version": 2,
"network™: {

"id": "b9d58b7b-085b-4bb0-b30e-f7b4a65d46ba",
"name"; "Rede Bayesiana",

"height": 500,
"width"; 800,
"selectedNodes": [],
"beliefs": {},

"propertiesPanelVisible": true,

"kind": "MSBN",
"nodes™: [],
"positions": {

"a03eafl9-f5fc-49ce-9b39-73a0el2aec78": {

"x": 136,
"y": 130.5

"1 adfad1a-6065-4399-81f3-40eef0d1d697": {

"x": 288,
"y". 238.5

"beec5dc2-95c1-45eb-964b-bb79ff91aab2“: {

"X": 456,
"y": 131.5
}

"'subnetworks": [

"id": "a03eafl19-f5fc-49ce-9b39-73a0el2aec78

"name": "partl (5)",
"height": 500,
"width": 800,
"selectedNodes": [],
"beliefs": {},

"propertiesPanelVisible": true,

"kind": "BN",
"nodes™: [
{
"id": "A",
"states”: [
"Sim",
"Nao"

]

parents”: [
"var_0",
"Var_l"
]

’cpt": [

"when": {

"var_1":"Sim",

"var_0" "Sim"

b
"then™: {
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"Sim": 0.3,
"N&o": 0.7
}
2
{

"when": {
"var_1": "Nao",
"var_0": "Sim"

h

"then™: {
"Sim": 0.2,
"N&o": 0.8
}

h

{

"when": {
"var_1": "Sim",
"var_0": "Nao"

2

"then™: {
"Sim™: 0.6,
"Nao": 0.4
}

I

{

"when": {
"var_1": "Nao",
"var_0": "Nao"

h

"then™: {
"Sim": 0.7,
"N&o": 0.3

]
2
{
“id": "var_0",
"states": [
"Sim",
"N&o"

]

parents™: [],
"cpt™: {
"Sim": 0.4,
"N&o": 0.6
}
2
{
"id" "var_1",
"states": [
"Sim",
"N&o"

]

’parents": 0,
"cpt": {
"Sim™ 0.2,
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"N&o": 0.8
}
12
{

Ilidll: IIBII,

"states": [
lISimll’
"Nao"

]

’parents": [
"var_Q"
]!
"cpt": [
{
"when": {
"var_0": "Sim"
}

"then™: {
"Sim": 0.9,
"Nao": 0.1
}

h

{
"when": {

"var_0": "Nao"

}

"'hen": {
"Sim": 0.6,
"N&o": 0.4

]
}
1,
"positions™: {
"A"
"X": 154,
"y": 201
2
"var_0":{
"x": 310,
"y": 25
2
"var_1"{
"x": 357,
"y": 314
2
"B"{
"x": 501,
"y 212
}
h
"subnetworks™: [],
"linkages": {},
"color": "#388E3C"
h
{
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"id": "ladfa41la-6065-4399-81f3-40eef0d1d697
"name": "Part2 (5)",

"height": 500,
"width": 800,
"selectedNodes": [],
"beliefs": {},
"propertiesPanelVisible": true,
"kind": "BN",
"nodes": [
{
"id": "A",
"states”: [
"Sim",
"Nao"
1,
"parents”: [],
"cpt": {
"Sim": 0.5,
"Nao": 0.5
}
2
{
"id": "B",
"states": [
"Sim",
"Nao"
1,
"parents”: [],
"cpt”: {
"Sim": 0.5,
"Nao": 0.5
}
2
{

"id" "C",
"states": [
"Sim",
"Nao"

1,
"parents": [],

"cpt™: {
"Sim": 0.5,
"Nao": 0.5

}

2
{

"id": "D",

"states”: [
"Alto (H)",

"Medio (M)",

"Baixo (L)"

"parents”: [
"B
"var_3"

]

,cpt": [
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"when": {
IIBII: IISimll’
"var_3": "Sim"

"then™: {
"Alto (H)": 0.1,
"Medio (M)": 0.2,
"Baixo (L)": 0.7
}
h
{
"when": {
"B": "Nao",
"var_3": "Sim"
b
"then™: {
"Alto (H)": 0.5,
"Medio (M)": 0.5,
"Baixo (L)": 0
}
h
{
"when": {
"B": "Sim",
"var_3": "Nao"
h
"then™: {
"Alto (H)": 0.3,
"Medio (M)": 0.4,
"Baixo (L)": 0.3
}
h
{
"when": {
"B": "N&o",
"var_3": "Nao"
h
"then™: {
"Alto (H)": 0.6,
"Medio (M)": 0.4,
"Baixo (L)": 0
}
}
|
h
{
"id" "var_4",
"states": [
"Sim",
"Nao"

]

parents”: [
"var_2"

]

’cpt": [
{



"when": {

b

"then™: {
"Sim": 0.3,
"Nao": 0.7
}

h

{
"when": {
b

"then™: {
"Sim": 0.9,
"Nao": 0.1

"var_2" "Sim"

"var_2" "Nao"

]
2
{
"id" "var_2",
"states": [
"Sim",
"Nao"

]

"barents": [
A"

IIBII’
IICII
]

"cpt™: [

"when": {
"A": "Sim",
"B": "Sim",
"C": "Sim"

b

"then": {

"Sim": 0.1,

"N&o": 0.9

}

h
{

"when": {
"A": "Nao",
"B": "Sim",
"C": "Sim"

b

"then": {

"Sim": 0.7,

"Nao": 0.3

}

h
{

"when": {
"A": "Sim",
"B": "Nao",
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"C". "Sim"
h
"then™ {

"Sim": 0.3,

"Nao": 0.7

}

h
{

"when": {
"A": "Nao",
"B": "N&o",
"C": "Sim"

h
"then™: {

"Sim": 0.9,

"Nao": 0.1

}

h
{

"when": {
"A":"Sim",
"B": "Sim",
"C": "Nao"

h
"then™: {

"Sim": 0.4,

"Nao": 0.6

}

h
{

"when": {
"A": "Nao",
"B": "Sim",
"C": "N&o"

h

"then™: {
"Sim": 0.95,
"N&o": 0.05
}

h

{

"when": {
"A": "Sim",
"B": "Nao",
"C": "N&o"

h

"then™: {
"Sim": 0.5,
"N&o": 0.5
}

h

{

"when": {
"A": "Nao",
IIBII: IINaoll’
"C": "N&o"

}l
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"then™: {
"Sim": 0.75,
"Nao": 0.25

]
h
{
"id": "var_3",
"states”: [
"Sim",
"Nao"

]

parents™: [],
"cpt": {
"Sim": 0.65,
"Nao": 0.35
}
}

positions": {
"A": {
"x": 161,
Ilyll: 67

]

h
"B"{

"x": 373,
"y 77
|3

"
"x": 374,
"y": 391
|3
"D"A
"x": 584,
"y 279
h
"var_4": {
"x": 55,
"y": 251
h
"var_2": {
"X": 299,
"y 262
|3
"var_3": {
"x": 609,
"y"'. 84
}
h
"subnetworks™: [],
"linkages": {},
"color": "#AFB42B"
b
{

"id": "0eechdc2-95c1-45eb-964b-bb79ff91aab?2

"name": "Part3 (5)",
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"height": 500,
"width": 1000,
"selectedNodes": [],
"beliefs": {},
"propertiesPanelVisible": true,
"kind": "BN",
"nodes™: [
{
"id": "D",
"states”: [
"Alto (H)",
"Medio (M)",
"Baixo (L)"
]

parents": [],
"cpt™: {
"Alto (H)": 0.3333333333333333,
"Medio (M)": 0.3333333333333333,
"Baixo (L)": 0.3333333333333333
}
h
{
"id" "C",
"states": [
"Sim",
"Nao"

]

"barents": [
nE"
]

ot |
"when": {
"E": "Sim"
}

"'hen": {
"Sim": 0.5,
"N&o": 0.5
}

h

{

"when": {
"E": "Nao"
}

"'hen": {
"Sim": 0.5,
"N&o": 0.5

}
|
|3
{
“id": "E",
"states": [
"Sim",
"Nao"

I,



"parents”: [
"var_6"
]!
"Cpt": [
"when": {
"var_6": "Sim"
}

"then™: {
"Sim": 0.25,
"Nao": 0.75
}

h

{
"when": {

"var_6": "Nao"

}

"then™: {
"Sim": 0.6,
"N&o": 0.4

}
]
I3
{

Ilidll: IIFII’

"states": [
lISimll’
"Nao"

]

parents”: [
"var_6",
=

e

1,
"cpt": [

{

"when": {
"var_6": "Sim",
"E": "Sim",
"H" "Sim"

h

"then™: {

"Sim": 0.2,

"Nao": 0.8

}

}!
{

"when": {

"Val'_6": ||Naou’

"E": "Sim",

"H": "Sim"
}l
"then™: {

"Sim": 0.1,

"N&o": 0.9
}
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}
{

"when": {
"var_6": "Sim",
"E": "Nao",
"H": "Sim"

b

"then": {
"Sim": 0.15,
"Nao": 0.85
}

h

{

"when": {
"var_6": "Nao",
"E": "Nao",
"H": "Sim"

h

"then™ {

"Sim": 0.6,

"Nao": 0.4

}

h

{

"when": {
"var_6": "Sim",
"E": "Sim",
"H": "Nao"

h

"then™: {

"Sim": 0.35,

"Nao": 0.65

}

h

{

"when": {
"var_6": "Nao",
"E": "Sim",
"H": "Nao"

h

"then™: {

"Sim": 0.4,

"Nao": 0.6

}

h

{

"when": {
"var_6": "Sim",
"E": "N&o",
"H": "Nao"

b

"then™: {
"Sim": 0.7,
"Nao": 0.3
}

h

{
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"when": {
"var_6": "Nao",
"E": "Nao",
"H": "N&o"

b

"then": {
"Sim": 0.8,
"Néo": 0.2

}
]
I3
{

Ilidll: IIHII,

"states": [
lISimll’
"Nao"

]

"barents": [
IIGII
]

opt |
{

"when": {
IIGII: IlSimll
}

"then™: {
"Sim": 0.5,
"Nao": 0.5
}

h

{

"when": {
IIGII: IlNéoll
}

"'hen": {
"Sim": 0.5,
"N&o": 0.5

]
h
{
"id" "G",
"states": [
"Sim",
"Nao"

]

parents": [
llvar_6ll

]

’cpt": [

"when": {
"var_6": "Sim"
}

"’hen": {
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"Sim": 0.35,
"N&0": 0.65
}
2
{

"when": {
"var_6": "Nao"
}

"then™: {
"Sim"; 0.95,
"N&o": 0.05

]
2
{
"id": "var_5",
"states": [
"Sim",
"Nao"

]

]oarents": [
IIDII,
e
]

"cpt”: [
{
"when": {
"D": "Alto (H)",
"E": "Sim"
h
"then™: {
"Sim": 0.9,
"Nao": 0.1
}
h
{
"when": {
"D": "Alto (H)",
"E": "Nao"
h
"then™: {
"Sim": 0.6,
"Nao": 0.4
}
h
{
"when": {
"D": "Medio (M)",
"E": "Sim"
h
"then™: {
"Sim": 0.8,
"Nao": 0.2
}
h
{
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"when": {
"D": "Medio (M)",
"E": "Nao"
h
"then™ {
"Sim": 0.5,
"Nao": 0.5
}
h
{
"when": {
"D": "Baixo (L)",
"E": "Sim"
b
"then™: {
"Sim": 0.7,
"Nao": 0.3
}
h
{
"when": {
"D": "Baixo (L)",
"E": "Nao"
h
"then™: {
"Sim": 0.4,
"Nao": 0.6

}
]
I3
{

"id": "var_6",

"states": [
lISimll’
"Nao"

]

parents": [],
"cpt™: {
"Sim": 0.1,
"Nao" 0.9
}
}

positions": {
IIDII: {
"x": 130,
"y" 72.5

]

k’ n
" 46,
"y": 201.5
|3
"E" |
"x": 145,
"y": 335.5
h
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"
"X": 454,
"y": 371.5
2
"H" {
"X": 768,
"y": 363.5
3
"G"{

"X" 772,
"y": 83.5
2

"var_5":{
"X": 382,
"y":129.5

2

"var_6": {

"Xx": 567,
"y": 180.5
}

h

"subnetworks": [],
"linkages": {},
"color": "#F9A825"

}

’Iinkages": {
"1499115156769": [

]

"networkld": "a03eafl19-f5fc-49ce-9b39-73a Oel2aec78",
"nodeld": "B"

{,
"networkld": "1adfa41a-6065-4399-81f3-40e ef0d1d697",
"nodeld": "B"
}
1,
"1499115164189"; [
{

"networkld": "a03eafl19-f5fc-49ce-9b39-73a Oel2aec78",
"nodeld": "A"

{!
"networkld": "ladfa41a-6065-4399-81f3-40e ef0d1d697",
"nodeld": "A"
}
I,
"1499115183272": |
{

"networkld": "0Oeec5dc2-95c1-45eb-964b-bb7 9ff91aab2",
"nodeld": "C"

%,
"networkld": "1adfa41a-6065-4399-81f3-40e ef0d1d697",
"nodeld": "C"

}
1,



155

"1499115193182": |

"networkld": "Oeec5dc2-95c1-45eb-964b-bb7 9ff91aab2",
"nodeld": "D"

2
{

"networkld": "ladfa41a-6065-4399-81f3-40e ef0d1d697",
"nodeld": "D"
}
]
}

odes": [],
"positions™: {
"a03eafl9-f5fc-49ce-9b39-73a0el2aec78": {
"x": 136,
"y": 130.5

}

h
"ladfa41a-6065-4399-81f3-40eef0d1d697": {
"x'": 288,

"y": 238.5

h
"Oeecbhdc2-95c¢1-45eb-964b-bb79ff91aab2": {
"X": 456,

"y": 131.5

}

}




