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ABSTRACT

This paper presents the Health Simulator project in the context of Artificial Intelligence in what regards to
the storage of specialized knowledge in health care and educational strategy, that allows guiding students
during learning process. Therefore, the paper covers the theory of Bayesian Networks, recommendation
systems, the Health Simulator and finally a proposal for applying the techniques in the simulator
environment.
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RESUMO

Este artigo apresenta o projeto Health Simulator no contexto de inteligéncia artificial, no que se refere
ao armazenamento do conhecimento especializado na area da salde e estratégia pedagodgica, que
permite o auxilio ao aluno no seu processo de aprendizagem. Para tanto é apresentada a teoria de
redes bayesianas, sistemas de recomendaco, o projeto Health Simulator € a proposta de aplicac&o das
técnicas utilizadas neste ambiente.
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1. INTRODUCAO

Tem sido percebido um constante dinamismo
e mudancas de conceitos nos ambientes
estudantis. Novas métricas de ensino surgem de
forma cada vez mais rapida e, junto a elas, as
tecnologias educacionais. Segundo Botezatu et
al. [1] essas, mais do que uma opc¢ao, Sdo uma
necessidade. Da mesma forma, as lacunas entre
as atividades tedricas e as experiéncias clinicas
que os estudantes da area da saude vivenciam
tém sido uma preocupacéao entre os educadores
[2], pois os sistemas universitarios fornecem
uma estrutura envolvendo longos periodos de
estudo intercalados com a pratica clinica e os
alunos, muitas vezes, nao conseguem articular
todos o0s conhecimentos e aplicar isso a pratica
[3], [4]. Buscando amenizar estes problemas,
tem surgido diversos simuladores que permitem
ao aluno articular a teoria e a pratica. Exemplos
desses simuladores séo os desenvolvidos por [5],
[1], [6], [7], entre tantos outros.

Simuladores de ensino médico podem
ser compreendidos de forma ampla como
ferramentas que permitam aos educadores
manter o controle total em cenarios clinicos
pré-selecionados, descartando, nesta fase de
aprendizagem, 0s riscos potenciais ao paciente
[8]. Complementando, Kincaid e Hamilton [9],
apresentam vantagens no uso de simuladores
para o ensino médico, tais como: auxilia o aluno
a compreender as relagcées complexas, que de
outro modo exigiriam equipamentos caros ou
experiéncias potencialmente perigosas; permite a
aplicacao de conhecimentos cientificos e técnicos
de forma integrada e simultanea; permite que o
aluno busgue novos métodos e estratégias para a
solucdo de um mesmo caso do estudo; fornece um
ambiente préximo da realidade para a formacéo e
o reforco dos conhecimentos adquiridos; reduz o
risco em situaces auténticas.

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

Este artigo apresenta a proposta de um simulador
do tipo Paciente Virtual denominado Health
Simulator. Este se utiliza de dois conceitos
importantes da area de InteligénciaArtificial: Redes
Bayesianas e Sistemas de Recomendacéo. Estes
conceitos sdo apresentados na sequéncia. Ao
final é apresentado o simulador Health Simulator
e a integracédo de Sistemas de Recomendacéao
como forma de indicar os proximos casos de
estudos a serem resolvidos de acordo com a
evolugdo do aluno na Rede Bayesiana.

2. REDES BAYESIANAS

O processo de diagnostico, independente se for
meédico, de reparo automobilistico, ou qualquer
outra é&rea, quase sempre envolve incerteza.
Neste processo, usando a area médica como
exemplo, o médico avalia sinais e sintomas que
indicam a probabilidade de o paciente possuir
determinada doenca. Neste cenario, as doencas
s&o consideradas causas e 0s sinais e sintomas
s&o considerados efeitos [11], [12].

Os sinais e sintomas geralmente nao indicam com
100% de certeza a causa de uma Unica doencga,
mas sim qual a probabilidade de que o paciente
possua cada doencga presente emum determinado
conjunto. Para a solugéo deste tipo de problema,
ndo é possivel a utilizacéo de técnicas, como a
l6gica de primeira ordem, que tratem o resultado
como uma Unica possibilidade. E preciso utilizar
técnicas que determinem o grau de confianca em
cada um dos possiveis resultados [11], [13].

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

— Booleanas: varidaveis que representem
proposicdes, de dominio “verdadeiro” ou
“falso”.

— Numéricas: variaveis querepresentemmedidas
fisicas, como altura, largura, velocidade, etc.

— Categoricas: variaveis que representem
categorias, como cores, letras, entre outras.

Feita a definicdo das variaveis relevantes para o
problema, uma maneira de resolvé-lo seria através
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da construcao de uma tabela que considere todos
0s estados possiveis e atribua uma probabilidade
a cada uma das possibilidades. Porém, para
problemas reais que envolvam um numero
relativamente grande de variaveis, essa tabela
pode ter um tamanho impraticavel, ja que seu
crescimento é exponencial em relagéo ao nimero
de variaveis envolvidas [11], [12], [13].

Outra maneira mais compacta para a
representacao deste tipo de problema é através
da utilizagcdo de Redes Bayesianas. Nas Redes
Bayesianas, a propriedade de independéncia
condicional entre as variaveis é aproveitada para
gue 0 numero de combinacdes entre elas seja
diminuido. Uma variavel A € dita condicionalmente
independente de uma variavel B caso, dado o
valor de uma variavel C, B ndo tenha nenhuma
influéncia em A. Com essa diminuicdo de tamanho
adquirida pela utilizacdo de Redes Bayesianas,
problemas que seriam impraticaveis tornam-se
possiveis [11], [13].

Uma Rede Bayesiana envolve duas partes,
uma qualitativa e outra quantitativa. A parte
qualitativa envolve a estruturacéo da rede na
forma de um grafo aciclico dirigido. Neste grafo,
cada nodo representa uma variavel aleatéria e
a topologia do grafo representa as relacées de
independéncia condicional entre as variaveis. Se
houver uma aresta que vai do nodo A até o nodo
B, o nodo A ¢ dito pai do nodo B. Neste caso,
B é condicionalmente independente de todos 0s
outros nodos que n&o sejam descendentes de B,
dado o valor de A [11], [13]. A parte qualitativa
envolve a definicdo de uma tabela de distribuicdo

burglary
0.001

-burglary
0.999

burglary earthquake | alarm -alarm
true true 095 0.05
true false 0.94 0.06
false true 029 071
false false 0.001 0999
alarm john  -john
true 090 0.10 i john_calls
false 005 095

Figura 1. Exemplo de Rede Bayesiana [11].
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de probabilidades condicionais para cada
variavel. Porém, ao invés de considerar todas as
combinacbes possiveis entre todas as variaveis
observadas, € considerada apenas a influéncia
dos pais diretos de cada nodo. Com isto, nédo é
necessario trabalhar com umatabela normalmente
grande, mas sim, com uma tabela menor
associada a cada nodo, 0 que geralmente é mais
simples [11], [13]. A definicao das probabilidades
para estas tabelas pode ser construida a partir
da computacéo de dados, manualmente, por um
especialista no dominio analisado ou ainda uma
mistura entre as duas técnicas [14].

As arestas que conectam os nodos de uma
Rede Bayesiana sdo normalmente interpretadas
como uma relacéo de causa e efeito entre duas
variaveis. Ou seja, se uma determinada doenca
causar um determinado sintoma, isso pode ser
representado em uma Rede Bayesiana em que
0 nodo da doenga € pai do nodo do sintoma,
representando que ela € a causa do efeito. Isso se
assemelha a maneira que humanos especialistas
em dominios de conhecimento raciocinam, o que
torna uma Rede Bayesiana uma representacéo
natural do conhecimento [13].

A Figura 1, apresenta um exemplo de Rede
Bayesiana composta por 5 nodos, juntamente
com as tabelas de probabilidade condicional
associadas a cada nodo. O problema modelado
nesta rede envolve o acionamento do alarme de
uma residéncia, que pode ter como causa um
roubo ou um terremoto. O fato do alarme ser
acionado pode causar mais dois efeitos, que
seriam a probabilidade de dois vizinhos ligarem

earthquake
0.002

-earthquake
0.998

alarm mary
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para o morador avisando do ocorrido. A partir
dessa definicdo é possivel realizar diversas
inferéncias probabilisticas, como, por exemplo,
dado que os dois vizinhos ligaram, qual a
probabilidade de que tenha ocorrido um roubo?.

O uso de software para a construgéo e o calculo
de Redes Bayesianas pode ser utilizado para
auxiliar o processo de diagnostico meédico, tanto
na pratica quanto no ensino. No contexto do
ensino, o aluno precisa praticar a construgéo de
modelos hipotéticos que relacionem doencgas
com suas causas e sintomas. E preciso que ele
possa avaliar a situagao e tomar decisdes durante
este processo. Desta forma, o uso de simuladores
proporciona ao aluno um ambiente em que ele
possa praticar este tipo de raciocinio. Nestes
simuladores, o uso de Redes Bayesianas prové
uma maneira para a representacéo e inferéncia
do conhecimento e raciocinio [15].

3. SISTEMAS DE RECOMENDACAO

Um sistema de recomendacdo (SR) é uma
ferramenta computacional que, dado um grupo
extenso de itens recomendaveis, apresenta a um
usuario aqueles que possam ser de seu maior
interesse. Geralmente essa apresentagdo se da
na forma de uma recomendacao simples ou como
uma predicéo do valor da utilidade de um dado
item para o usuario em questao.

O estudo desses sistemas ganhou destaque por
volta da década de 90, principalmente quando
cientistas do Palo Alto Research Center (PARC),
na Califérnia, desenvolveram um algoritmo para
filtragem de correio eletronico [17], [16].

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

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

3.1. Filtragem Colaborativa

As técnicas de filtragem colaborativa baseiam-se
em recomendar itens com base nas avaliactes
feitas por outros usuarios do sistema. Nessa
abordagem duas subcategorias se destacam:
recomendacgao baseada no usuario (user based)
e baseada no item (item based). Na abordagem
do tipo user based, se cria um agrupamento de
individuos com perfil similar ao do usuério ativo
(vizinhos) e assume-se que a avaliagdo a um
item pelo usuario ativo sera bastante similar as
avaliagdes realizadas por parte do seu grupo de
vizinhos. Dessa forma, itens bem avaliados pelo
grupo de vizinhos seré&o apresentados ao usuario
ativo. Ja aqueles que n&o tenham sido bem
avaliados, terdo menor importancia para o usuario
e por isso podem ser indexados posteriormente,
por exemplo [19], [20]. Um elemento de grande
importancia nesse método € a escolha dos
individuos que fardo parte do grupo de vizinhos
do usuario em questdo [20]. Geralmente esse
agrupamento é feito através de uma funcéo de
similaridade, como a correlagcdo de Pearson. A
equacéo (1) mostra uma férmula da correlacéo de
Pearson, que indica a similaridade sim entre dois
usuarios uae ub, onde um grupo de musuarios uk,
comk=1,2,..m, Un={ul, u2...,umj, realizaram
uma avaliagdo R(uk,il) para um item jl, onde /= 1,
2,...,n, In={i1,i2,...,in} € um grupo de itens [21],
[22], [20]:

Ru,, i/_Rua Ruy, il_RUb
sim u , Up Us 2" Rup,_up
\/n R Ua 5 i[ R i/

/1 /1

Ja algoritmos baseados em itens tragam
similaridades entre itens usando as avaliac6es de
usuarios. Desta forma, quando o sistema detecta
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0 interesse do usuario por um item, ele pode
recomendar outro item similar. Se os usuarios que
avaliam o item / positivamente também avaliam
positivamente o item j, é possivel assumir que i e
J séo similares e, portanto, pode-se recomendar
j a um usuario u que avalie i de forma positiva,
ou vice-versa. Caso o contrario ocorra e um item
k seja avaliado negativamente por usuarios que
bem avaliaram i/, pode-se assumir que k ndo é
similar a i e, portanto, ndo deve ser recomendado
au[21].

3.2. Filtragem Baseada em Conteudo

Na abordagem de recomendac&o baseada em
conteudo busca-se identificar itens que possam
ser de interesse do usuario tomando como base
para a decisdo avaliagdes que o usuario ja tenha
realizado a outros itens. Neste método cada item
recomendavel traz consigo atributos ou palavras-
chave que descrevem o seu conteudo. Além
disso, busca-se construir um perfil para cada
usuario com atributos que por ele ja tenham sido
avaliados. Ou seja, toda vez que o usuario u avalia
um item i, o perfil que descreve as preferéncias
de u é atualizado para cada um dos atributos de
i. Para realizar uma recomendacéo, se busca por
itens que apresentem atributos e caracteristicas
similares as quais o perfil do usuario mostre boa
aceitacéo [21].

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

3.3. Sistemas Hibridos

As técnicas hibridas consistem em agrupar dois
ou mais algoritmos distintos em uma mesma
solucéo, com o intuito de maximizar a relevancia
darecomendacéio para o usuario. Cadamétodo de
recomendacdo apresenta forgas e desvantagens.
A recomendagcado baseada em conteudo, por
exemplo, € suscetivel ao problema conhecido
como superespecializacdo. Ja a abordagem
colaborativa sofre com o cold-start (falta de
informacfes sobre um item ou usuério quando
ele foi recém inserido no sistema). Ao utilizar um
método hibrido, se busca usar o potencial de uma
abordagem para minimizar as fraquezas de outra.
Diversos algoritmos hibridos ja foram propostos
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para as mais variadas areas, demonstrando o
potencial dessa técnica.

4. HEALTH SIMULATOR

O Health Simulator ¢ um jogo que simula um
Paciente Virtual (PV), projetado para ser um
recurso adicional na formac&o de estudantes
da area de saude. O seu desenvolvimento tem
como foco os beneficios do uso de simuladores
virtuais e as principais caracteristicas dos jogos,
que além de ser utilizados como recurso de
diversdo e interatividade de cunho colaborativo
[26], permitem ao jogador entender a dinamica,
sistematica de acgdes, o ambiente e condicbes
que lhe dao vitéria ou perda, fazendo com que ele
compreenda seus erros e acertos de forma segura
e controlada. Outra caracteristica interessante
que se vislumbra, é permitir o entendimento de
diversas relagdes complexas, sem a necessidade
de equipamentos caros ou situagbes que
possibilitem risco ou dano; permitindo a aplicacéo
de conhecimentos cientificos e técnicos de forma
integrada e simultanea.

Deste modo, o Health Simulator apresenta-se
como um ambiente complexo, sendo dividido em
duas grandes areas, em funcdo das diferentes
arquiteturas utilizadas, o aplicativo do jogo,
chamado de Front-end, e o servidor, que é
utiizado como um repositério de informagdes,
chamado de Back-end.

A estrutura do simulador € apresentada na Fig. 2,
e suas etapas serdo especificadas na sequéncia.

4.1. Front-end

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

O ambiente desenvolvido conta com diversos
modelos de personagens (Fig. 3). S&o quatro
categorias de personagens (médicos, pacientes,
dentistas e enfermeiros), de ambos 0s géneros,
idades e etnias. Os cenérios desenvolvidos (Fig.
4), sdo formandos por consultérios, hospitais
das classes A, B ou C e um hospital do Sistema
Unico de Saude (SUS). Destaca-se também
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Front-end / Game 30 J

ﬁ'nm-:né.fﬁamib Front-end / Game 30

Figura 2. Estrutura do Health Simulator.

0 numero elevado de assets (objetos) que
foram desenvolvidos para compor 0s cenarios.
Exemplos de assets s8o cadeiras, mesas,
poltronas, macas, estetoscopio, etc. Estes podem
ser reaproveitados, compondo novos cenarios de
acordo com a necessidade.

O projeto da interface do game estda em fase
final de desenvolvimento, a estrutura foi definida
por turnos, onde, a cada turno, a engine envia
informacdes ao Back-end, recebendo respostas
da mesma. A troca de informacées entre o jogo

e 9

Figura 3. Modelos de enfermeiras e médicos nas etnias
branco, negro e asiatico.
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Figura 4. Exemplo de cenario para consultério Classe
C.

e o servidor ocorre de tempo em tempo, sendo
representada como turno. A cada comunicacao
s&o inferidas novas variaveis em funcao das
acdes tomadas e, de acordo com o modelo
bayesiano analisado. E apresentada uma
resposta adequada, fornecendo ao jogador uma
nova orientacao.

4.2. Back-end
Para o back-end, tem-se uma estrutura
complexa, sendo dividido em: Modelagem do
conhecimento; Interface de administracéo e
Sistema de recomendacéo, além da estrutura de
comunicacéo.

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

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

A parte principal da interface de administrac&o
(Fig. 6), ¢ um ambiente web onde o professor tem
acesso aos sinais e sintomas presentes na rede,
definidos na etapa anterior, possiveis histéricos
anteriores do paciente, bem como exames fisicos
ecomplementares. Conforme sua selecdo, ©
sistema deve apresentar o desfecho do caso,
apontando os diagndsticos e condutas, conforme

Health
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Holocranial Pai

Casos de Estudo

@ T

i Painful mastic
Temporomand J

Specialist Muchal rigidity

Nasal Obstruct @ Dipiops @ Acute weaknes

Imaging Investi

as probabilidades sao propagadas na rede,
facilitando o processo e a elaboracdo de cada
caso clinico. Esse processo pode ser observado
a direita nos quadros Diagnostico e Conduta. Com
isso, o professor que desenvolvera os casos de
estudo ndo necessita conhecer a rede bayesiana
ou qualquer formalismo da area da informatica.

Um caso clinico gerado no Health Simulator
€ armazenado no banco de dados, ficando
disponivel para utilizacdo pelos alunos a partir
do jogo através dos moédulos de comunicacéo, e
pelo moédulo do sistema de recomendacado, que
representa o suporte pedagoégico ao ambiente.

Escolha um dos casos abaixo para editar, ou crie um noveo caso, a partir do botSo Novo ao lado. -

Fitires de Pasquisa
Para Profissionals | Nenhum

Nome
Tipo de Case
Para Profissionais

Universidade Associada

Disclplina Asscclada
E/i, ﬁ Classe Social

Cendric Associado

Personagens Associado

Descrigho

Figura 6. Cadastro de Avatar.
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Universidade Associada  Ngnhuma

Relatdrios
Move
Distipling Assotiads | Nenbuma  :
Dlagndsticos Condutas
Sieuste 950% | Ansligesia s80%
cetadia 800% | Animcrobiance g50%
Enmxaqueca 500% | Especalsta 45.0%
Catiieia em 400% | nvestigar magem 01.0%
Sakas 01.0% | Frofimia o10%
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5. PROPOSTA DE USO DE SISTEMAS
DE RECOMENDACAO NO HEALTH
SIMULATOR

O sistema de recomendacado esta em fase de
prototipagem, € tem como objetivo auxiliar
pedagogicamente o aluno, dando orientacdes
mais amplas do que o simples resultado da
inferéncia. Sua responsabilidade é muito maior,
ele deve atuar de forma ativa durante a partida,
analisando cada passo dado pelo aluno, coletando
informacdes pertinentes ao seu desempenho
e registrando estas informacbes para que
sirvam de base de conhecimento para fornecer
recomendacdo, colaborando com indicagées
pertinentes a sua fase de aprendizado. Desta
forma, o objetivo é que este possa auxiliar o aluno
na sua construgao do conhecimento.

Manouselis et al. [19] apontam que os objetivos da
recomendacdo no contexto da educacao podem
diferir daqueles nas demais areas que fazem uso
desse recurso, trazendo assim a necessidade
de se mapear esses requisitos particulares,
buscando a construcdo de ferramentas mais
adequadas ao uso na educacédo. Estes autores
mostram que tarefas recorrentes em sistemas de
recomendacao, tais como encontrar os melhores
itens para um usuario ou prever quao relevante
um determinado item pode ser para um usuario,
sdo também aplicaveis ao contexto da educacéao.
Entretanto, quando se busca a construcdo do
aprendizado em um individuo, é possivel explorar
outros recursos que ndo estdo presentes em
sistemas de recomendacdo tradicionais. A

Tabela | apresenta algumas tarefas que podem
ser abordadas em sistemas de recomendacao
voltados a educacgéo, conforme apontado por
[19].

proposto aqui um algoritmo de recomendacéo
hibrido para uso no Health Simulator. O principal
objetivo do algoritmo é analisar 0 desempenho
do usuario durante a partida, identificar o grau de
entendimento no conteudo apresentado e, com
base nessa analise, recomendar os proximos
materiais ou casos clinicos, de forma que o
usuario exercite suas fraquezas, reforce seu

conhecimento ou adquira novos conhecimentos.

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

Tabela 1. Tarefas que podem ser abordadas em sistemas de recomendacéao [19].

Tarefa Descrigao Uso na educagéao
Encontrar novos Recomendacao de Apontar itens recentes ou de
itens itens recém conteudo controverso

inseridos no sistema
Encontrar Recomendar Apontar estudantes de uma
parceiros usuarios com mesma classe, com

interesses similares

Encontrar bons Recomendar uma
caminhos sequéncia de itens

preferéncias ou dificuldades
similares

Apontar uma sequéncia de
itens a serem estudados,
buscando aprendizado em
uma determinada area
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Dessa forma, vé-se a necessidade de dois
passos para a recomendacdo. O primeiro € a
identificacdo de quéo longe na rede bayesiana
se pode avancar. Ou seja, tendo em vista
gue o usuario ativo esta estudando um caso
clinico x, quanto é possivel afastar-se de x para
proporcionar ao aluno o melhor aprendizado?
Essa identificac&o se da através de uma avaliagdo
do conhecimento do aluno no diagnéstico do
caso clinico x. Tomando como partida o nodo da
diretriz clinica que representa o diagnéstico de x,
a rede bayesiana sera expandida com 0 uso do
algoritmo de busca em largura com um limite de
nivel. Esse limite de nivel sera determinado pela
avaliagdo do conhecimento do aluno.

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

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

Logo, a primeira fase da recomendacgédo deve
filtrar os casos clinicos tomando como base
0 nivel do aluno e a area do caso de estudo.
Como o ponto de partida para essa etapa da
recomendacado €é baseado no conteudo do
caso inicial e entdo faz-se a selecdo de outros
casos similares, classificamos essa primeira
etapa como uma recomendacdo baseada em
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conteudo. Depois, a segunda etapa deve realizar
um segundo filtro, buscando dentre os casos
apontados pela primeira etapa 0s que tem maior
aceitacao da comunidade de estudantes, ou seja,
um filtro colaborativo.

6. CONSIDERACOES FINAIS

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

O Health Simulator foi dividido em duas partes
distintas: Front-end e Back-end. O front-end
foi desenvolvido no formato de um jogo sério,
contendo mais de 150 personagens modelados
e diversos cenarios. Este esta em fase de
finalizagcdo e testes. O back-end, foco deste
artigo, € composto pelo sistema que armazena
0 conhecimento do especialista, o sistema de
recomendacdes e o sistema a ser utilizado pelos
professores para a criagdo dos casos clinicos.

As redes bayesianas sao utilizadas para o
armazenamento do conhecimento do especialista.
Essa representacao parte das diretrizes clinicas a
serem utilizadas pelos alunos para aprendizado
em saulde. Essa mesma rede bayesiana é entao
empregada no sistema de recomendacéo, para
selecdo dos materiais a serem recomendados ao
usuério ativo.

simulador encontra-se em fase final de
desenvolvimento. O sistema de recomendacgéo
a ser empregado estd ainda em fase de
prototipagem. Faz-se necessario ainda a
identificagcdo de como se dara a andlise do nivel
de conhecimento do aluno em uma determinada
area, bem como definir como isso sera traduzido
para uma representacdo numérica a ser utilizada
como limite de nivel para a busca em largura no
grafo da rede bayesiana.

Apos a implementacdo completa seré possivel
realizar as primeiras avaliagdes com as duas
etapas da recomendacéo: a busca em largura
e o algoritmo descrito por [25]. Acredita-se que
o sistema de recomendacgdo proposto trara
um aumento do desempenho dos alunos, se
comparado ao aprendizado sem recomendacao
ou as técnicas comuns baseadas em conteudo ou
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de filtragem colaborativa.
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