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Resumo — A utilizacdo de correlagdo de dados é uma
importante forma para entendimento de problemas e uma
maneira de encontrar possiveis solugdes. Assim, compreender
a correlagdo entre varidveis e o grau de dependéncia entre as
mesmas para determinado problema, é um passo fundamental,
ndo so6 para entendimento do cenario geral, como também para
identificar quais fatores tém mais e menos impacto sob o
dominio pesquisado. Neste aspecto, pesquisadores adotam
técnicas de Machine Learning (ML), sendo o algoritmo Naive
Bayes (NB) aplicado para mais diversas solu¢des, no qual,
trata-se de um algoritmo simples e versétil de classificagdo.
Entretanto, quando o problema analisado apresenta uma grande
quantidade de varidveis, o processo de correlagdo torna-se
trabalhoso e demorado, visto que a inferéncia entre os pares é
dispendiosa. Com o intuito de otimizar o processo de extracdo
de conhecimento a partir da correlacdo de dados utilizando
Redes Bayesianas (RB), este trabalho propde a ferramenta
BayesGraphics, que organiza de forma grafica o percentual de
correlacdo entre todas as variaveis de uma RB que utilize o
algoritmo de aprendizagem NB. A coleta dos valores de
correlagdo, visualizacdo da relevancia das variaveis e
ordenacdo sdo feitas de forma simplificada e automatizada,
tornando o aplicativo facilmente manipulavel, com o intuito de
que possa ser aplicado de maneira interdisciplinar. A
ferramenta foi validada a partir da aplicagdo em dois cenarios e
os resultados mostram a facilidade de manipulacéo e rapidez de
obtencdo da correlagdo das diversas variaveis envolvidas.

Palavras Chave— Andlise de Correlacdo; Naive Bayes;
Java; Aprendizado de Méaquina.

. INTRODUCAO

Ao se estudar duas ou mais variaveis, € interessante
conhecer se as mesmas tém alguma relacdo entre si, isto é, se
valores altos ou baixos de uma das varidveis implicam em
valores altos ou baixos da outra varidvel [1]. A titulo de
exemplo, em um prontudrio medico, as variaveis utilizadas para
cada paciente, podem ser: idade, sexo, sintomas e resultados de
exames, no qual, determinadas varidveis podem ser
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relacionadas a presenca de uma doenca, ou ndo. A este fator,
da-se 0 nome de correlag&o.

Ao se estudar correlagdo entre varidveis um dos
principais objetivos é identificar o grau de relacionamento entre
as varidveis analisadas. Conforme descreve em [2], “O
estabelecimento da existéncia de uma correlagdo entre duas
variaveis pode constituir o objetivo precipuo de uma pesquisa
(...). Mas também representar apenas um passo, ou estagio, de
uma pesquisa com outros objetivos, como, por exemplo,
quando empregamos medidas de correlacdo para comprovar a
confiabilidade de nossas observagoes”.

Uma das técnicas computacionais aplicadas na
verificacdo de correlagdo entre mdltiplas variaveis € o
algoritmo NB. Por se tratar de um algoritmo simples e versatil,
gue se adéqua aos diversos cenarios diferentes. Através deste
algoritmo pode ser criado uma RB, que sdo modelos graficos
para raciocinio, onde representam variaveis e as conexofes
diretas entre elas.

O classificador NB é uma RB com uma estrutura fixa
onde cada varidvel de entrada é independente das outras
variaveis, dada a varidvel alvo. As conexdes saem da variavel
alvo em direcdo a todas as varidveis entrada [3].

O uso de NB para correlacdo entre varidveis tem sido
muito utilizado na literatura, em trabalhos de diferentes &reas
de conhecimento. Por exemplo, no trabalho de [4] para
aprimorar 0 método de deteccdo de malware em celulares
Android, utiliza-se NB para fazer a correlagdo entre
caracteristicas retiradas do celular quando o virus estd em
execucgdo. Por sua vez, em [5] é estudado a correlagdo entre
alguns fatores de risco que promove o cncer de mama usando
NB e outros algoritmos, com o intuito de comparar entre 0s
algoritmos, qual gera melhor resultado. No estudo de [6] é
trabalhado em conjuntos de dados médicos, relacionados a
doencas hepéticas, onde é correlacionado as variaveis
envolvidas usando algumas técnicas de ML, uma delas é o NB,
para auxilio de predicéo dessas doencas.

Porém, quando o problema analisado apresenta uma
grande quantidade de variaveis para serem correlacionadas, o
processo de extracdo de informagdes da relacdo entre estas



varidveis em RB torna-se um processo custoso e extenso, desta
forma, desestimulando pesquisadores no estudo de ML e
analise de correlacdes.

Neste trabalho é proposto, uma ferramenta de auxilio
a pesquisadores que apliquem algoritmos de ML para analise
de correlacBes. Foi desenvolvido uma ferramenta chamada de
BayesGraphics, que realiza operacdes relacionadas a ML,
sendo a principal motivagdo para o uso dessa aplicacdo, as
informagdes de correlagdo entre os atributos de entrada e o
atributo alvo de um conjunto de dados selecionado, organizados
em uma lista, do maior atributo para o menor, segundo seu valor
de relevancia para o atributo alvo. O BayesGraphics tem como
seu diferencial dos softwares existentes, o foco na visualizagdo
das correlac6es de forma clara e objetiva.

Este artigo esta organizado da seguinte forma: a secéo
2 apresenta a metodologia adotada. A secdo 3 apresenta e
discute os resultados encontrados. Finalmente, a secdo 4
articula algumas conclusdes gerais.

Il. METODOLOGIA

A metodologia adotada para desenvolvimento deste
artigo € apresenta na Fig. 1, que contém o fluxograma que
explica as etapas adotadas:

i. Levantamento Bibliografico: esta subsecdo apresenta
uma breve descricdo sobre conceitos, programas e
trabalhos relacionados a NB além de abordar algumas
definicOes sobre a linguagem de programagéo Javal, com
énfase na biblioteca JavaFX 2 e a Application
Programming Interface (API) do Weka®;

ii. Prototipacdo: nesta subsecdo € proposto solucdes para 0s
problemas supracitados, atraves de protétipos de forma
que possibilitam adequar as expectativas e alinhar aos
objetivos;

iii. Resultados: sera abordado na secdo 3, que apresenta e
discute os resultados encontrados na metodologia, se¢éo
2.

FEVantamento Prototipagdo Resultados
Bibliografico ek

Fig. 1 — Metodologia.

A. Levantemanto Bibliografico

Nesta secdo é fundamentado a correla¢do entre variaveis
e discutida o contexto geral de Inteligéncia Artificial (1A),
focado no algoritmo NB, e por fim, sdo apresentadas as
tecnologias e ferramentas utilizadas, sendo estas: Javal,
JavaFX2 e APl do Wekas3.

a) Correlacdo

A area de andlise de correlacdo tem como objetivo fornecer
um numero, para indicar como duas varidveis variam
conjuntamente. Mede a intensidade e a direcdo da relacdo linear

ou ndo-linear entre duas varidveis. Afirmando isto, Bussab [7]
diz que, correlacdo é qualquer relacdo dentro de uma ampla
classe de relacdes estatisticas que envolvam dependéncia entre
duas variaveis. Tendo como exemplo, associagdes entre a taxa
de emprego e a criminalidade, entre verba investida em
propaganda e retorno nas vendas, entre outras.

Um exemplo pratico de andlise de correlag8o é apresentado
no trabalho de [8], no qual, foi analisado os dados de
transformadores no periodo de um ano, com o intuito de
analisar a correlacdo entre temperatura ambiente, carga e ponto
quente (do inglés, hotspot). No qual, como resultados tiveram a
confirmacdo da grande influéncia do hostspot com a
temperatura ambiente e baixa relacdo do mesmo com a carga.

Desta forma, fica claro a importancia da analise de
correlacdo, com a possibilidade de agir de forma preventiva e
identificar quais fatores sdo impactantes.

b) Redes Bayesianas

IA é uma &rea de estudo que pode ser definida como
um ramo de pesquisa que se ocupa em desenvolver mecanismos
e dispositivos tecnoldgicos que possam simular o raciocinio
humano, ou seja, a inteligéncia que é caracteristica dos seres
humanos [9].

Uma das principais técnicas de 1A é o ML, que cria
por si propria, a partir de experiéncias passadas, uma funcéo,
capaz de resolver o problema que deseja tratar [9]. Para isso,
existem diferentes algoritmos de ML, por exemplo, &rvores de
deciséo, clustering, algoritmos genéticos e naive bayes [6]. No
qual, ndo existe o melhor dentre eles, todos séo eficientes para
determinados cenarios, entretanto, neste esse artigo, sera
destacado o algoritmo probabilistico supervisionado NB.

Esse que tem como caracteristicas ser supervisionado,
significa que o conjunto de dados a ser analisado deve ser
previamente validado e confiavel [10]. Além disso, ele
desconsidera completamente a correlagdo entre as variaveis, dai
o motivo de receber “naive” (ingénuo) no nome[9]. O fato de
gue o algoritmo assume a independéncia entre as variaveis o
torna muito rapido em seus calculos, mesmo utilizando grandes
quantidades de dados, o que, em situacBes praticas, faz com que
seja muito utilizado em trabalhos de estudo de caso em diversas
area de conhecimento.
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Fig. 2 — Rede Bayesiana.

! Disponivel em: https://www.java.com/pt_BR/
2 Disponivel em:
https://www.oracle.com/technetwork/pt/java/javafx/overview/index.html

®Disponivel em: https://www.cs.waikato.ac.nz/~ml/weka/index.html
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Fig. 3 - Protdtipo 1.

O NB tem seus cadigos baseado no Teorema de Bayes,
no qual, sendo dois eventos, A e B, calcula a probabilidade do
evento A acontecer, P(A), dado o fato em que o evento B
ocorreu, P(A|B). Da mesma forma, para P(BJA) calcula a
probabilidade do evento B acontecer, P(B), dado o fato em que
0 evento A ocorreu [11], como mostra a Equacédo 1

P(B|A)P(A)

P(AIR) = 22

Equagdo (1)

Dessa forma, em um conjunto de dados com n
variaveis, cada varidvel de entrada torna-se um evento, como
mostra na Fig. 2, no qual, um destes é destacado para ser alvo
do estudo. Utilizando o algoritmo NB, é relacionado o atributo
alvo com cada um dos atributos restantes. Como resultado, sera

O GRAFICOS NANE B4YES

gerada uma rede de atributos que estdo correlacionadas,
chamada de RB.

Com a RB montada é possivel fazer inferéncias, que
consiste na avaliagio de hipOteses pela maxima
verossimilhanca, consideradas as evidéncias e as hipdteses de
interesse[11]. No qual, pode ser imposto o valor (ou estado) de
um determinado atributo (ou variavel), e como resposta da RB,
serd mostrado a probabilidade de cada estado dos atributos
restantes ocorrer dado o estado inferido.

Desta forma, por exemplo, é possivel sabe qual a
probabilidade de uma pessoa esta com dengue, dado o fato de
ela estd com os sintomas de febre alta, dor nos olhos e manchas
vermelhas no corpo. Por outro lado, € possivel determinar qual
a probabilidade de uma pessoa ter manchas vermelhas no corpo
dado que estd com dengue[12].
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Fig. 5 — Protétipo 3.

Para esse trabalho, utilizou-se o software de cddigo
aberto WEKAS, que contém um conjunto de algoritmos de ML,
incluindo NB, onde pode ser acessado a sua API, que possibilita
diversos criadores de software a desenvolverem produtos
associados aos Sseus Servicos.

B. Prototipacéo

Com o intuito de desenvolver uma ferramenta de
auxilio a pesquisadores interessados no estudo de ML para
correlacdo entre varidveis. Foi desenvolvida uma aplicacdo que
lista os valores de correlagdo entre os atributos de entrada e o
atributo alvo, como explicado na segdo A.

Com base na analise empirica de softwares de ML,
como GeNle * e Weka3, foram separadas as principais
informacdes e operacdes relacionado ao processo de ML com
NB. Algumas séo: nome do arquivo, nimero de varidveis,
namero de instancias e lista com os nomes de todos os atributos.
Além disso, a lista com probabilidades NB dos valores para
cada atributo, que se modificam de acordo com a inferéncia
feita, como explicado na subse¢do A. Essas informagdes serdo
utilizadas em todos os protétipos.

Para os calculos referentes ao algoritmo NB, foi
consumida a API disponibilizada pelo programa Weka3, no
qual, ap6s a coleta do arquivo com os dados, foi utilizado a API
para criar a RB e salvar em variaveis. Com essas variaveis foi
possivel criar gréficos através da biblioteca JavaFX2.

Esta etapa do projeto foi resumida em 3 partes,
chamadas de protétipo 1, 2 e 3, que serdo apresentadas através
de seus resultados obtidos, de acordo com erros e acertos.

a) Prototipo 1

Para o prototipo 1, foi elaborada uma interface que apds o
processo de selegdo do conjunto de dados, escolha da variavel
alvo e seu valor, sera mostrado as correlagfes, como visto na
Fig. 3, através de graficos de barras verticais, separando 0s
atributos por cor.

As informacGes estdo organizadas em 4 grupos de
informagdes, divididos em linhas diferentes, que séo:

i Dados estatisticos, informagdes estatisticas retiradas
do conjunto de dados de entrada;

ii. Inferéncia NB, probabilidades retiradas da RB criada;
iii. Relevancia dos Valores, diferenca entre os valores de
cada atributo para estatisticas e probabilidades;

iv. Relevancia Geral, soma absoluta da diferenca de cada

valor do atributo.

Porém, com o0 uso pratico, essa organizacdo das
informagdes apresentou algumas dificuldades para o usuario.
Sendo estas, letras pequenas, excesso de informacdes nos
gréficos e dificuldade de salvar os resultados gerados. Além de
apresentar varios erros e problemas, um dos principais ocorria
guando no conjunto de dados inserido possuia muitas variaveis.

b) Protétipo 2

Para o prototipo 2, apresentando na Fig. 4, foi adotada
uma organizacdo onde 0s grupos de informagdes sejam
divididos em colunas, ao invés de linhas, e cada atributo
separado em linhas, sendo dessa forma, organizados segundo
seu grau de relevancia, de ordem crescente. Dessa forma,
resolvendo o problema de escalabilidade existente no protétipo
anterior.

Com a nova organizacdo foi possivel separar as
informagdes em diversos gréficos, desta forma, foram mais
aceitas entre pesquisadores que fizeram os testes iniciais, sendo
considerados os graficos mais legiveis e Gteis. Além disso, foi
disponibilizado para o usuario a possibilidade de capturar
qualquer parte dos resultados.

Porém, ainda apresentando pequenos erros e uma
interface pouco amigavel e a atraente, deu-se a necessidade da
criagdo de um novo prototipo.

4 https://www.bayesfusion.com
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a) Prototipo 3

Para o protétipo final, foram realizadas algumas
alteracGes, de modo que permanega a representacdo dos
atributos em lista e as informacges divididas em colunas. Com
o foco na correcdo dos erros e na criagdo de uma interface mais
atraente, como visto na Fig 5. Além disso, nesta etapa foi criada
novas funcionalidades para a aplicacdo, por exemplo, a
possibilidade de salvar os gréficos e as linhas de graficos no
formato .jpeg, e a lista completa nos formatos .docx e .pdf.

I1l. RESULTADOS

Esta etapa sera apresentada através do trabalho do
SILVA, Mateus Borges, que analisar o efeito de uma
intervencdo educacional sobre o Conhecimento, Atitude e
Pratica (CAP) de profissionais de saide do municipio de
Curucé em relagdo a doenca de raiva, no qual, foi oferecida uma
capacitacdo a equipe de 105 profissionais de salde do
municipio, na qual foram abordados aspectos sobre a o agente
etiolégico, formas de transmissdo do virus e medidas
profilaticas atraves de uma palestra e oficina.

A andlise deu-se através de dois questionarios, um
antes e ap6s a capacitacdo, esses que foram classificados como
“aumentou’ ou “constante”. Com essas informagdes foi gerado
um conjunto de dados com o perfil dos participantes junto com
a sua classificagdo respectiva. Sendo as variaveis:

o faixa_etaria;

No qual, as variaveis de entrada sdo seus dados
pessoais e a variavel alvo é o n_conhecimento, que é
classificacdo atribuida de seu resultado do questionario
aplicado. Uma parte deste conjunto de dados estd sendo
apresentada na tabela 1, apenas 5 instancias (ou exemplos) das
105 instancias existentes.

Para entender a correlagdo entre as variaveis de
entrada e com a variavel alvo, com o intuito de analisar o0s
efeitos da intervencdo a partir da classificacdo atribuida as
respostas dos participantes e de seus perfis respectivos, foi
utilizado a aplicacdo proposta por este artigo, o BayesGraphics,
no qual ser4 apresentado o processo para a extracdo de
informagdes sobre a correlagdo dessas as variaveis e em
paralelo apresentar os resultados obtido por este artigo.

Na inicializagdo do programa, apresentada na Fig. 6, é
necessario a inser¢do do arquivo do conjunto de dados, escolha
do atributo alvo e seu valor. Neste trabalho foi utilizado para
“n_conhecimento” como varidvel alvo e com seu valor
“constante” para ser inferido.

Escolha o conjunto de dados { csv)

Escolba a VARIAVEL de estudo

Escolha o VALOR para ser infesido

GERAR ANALISE

Softwdire

Fig. 6 — Tela de Inicio.

RELEVANCIA ENTRE VALORES RELEVANCIA GERAL

e formacao_escolar;
e tempo_de_sevico;
e ultima_capacitacao;
e n_conhecimento;
FAIXA_ETARIA
ESTATISTICAS PROBABILIDADE (NAIVE BAYES)
Legenda: S b
20 a 40 anos 50 65.1% 50 = o
maior de 40 anos 40 w0 %
34.9% ' .

. I530%
20 -23.0%

1 -

Fig. 10 — Linha / Atributo.



. faixa_etar formacao tempo_de ultima_capaci
n_conhecimento = — h

ia _escolar | _sevico tacao
- “ensino = ">10anos | ... ..
maior de - ha mais de 5
constante " médio & <19 "
40 anos " " anos
completo anos
I "'ensino " .
aumentou maior de médio  ">19 anos" lanoha2
40 anos" " anos"
completo
- ""ensino i
aumentou maior de médio  ">19 anos" hada4
40 anos" " anos"
completo
- “ensino = ">10anos i
aumentou maior de médio & <19 hada4
40 anos" " " anos"
completo anos
s "ensino | ">10anos "z
maior de . ha3a4
constante " médio & <19 "
40 anos " M anos
completo anos

Tabela 1 — Conjunto de dados

Como mostrado Fig. 5, apds inserir o conjunto de
dados, atributo e estado alvo, o programa abre uma tela com os
resultados gerados. Sendo destacado na parte esquerda, Fig. 7,
as informagdes sobre a RB montada.

Na parte central da aplicacdo, Fig. 8, apresenta uma
lista vertical com as variaveis, ordenada segundo o seu grau de
relevancia para a variavel alvo. Neste caso estudado, nota-se
que tempo_de sevico e faixa_etaria estdo no topo da lista.
Sendo entdo considerados as varidveis mais relevantes para a
inferéncia constante (em n_conhecimento).

BAYES GRAPHICS

n_conhecimento

VALOR inferido

Fig. 7 — Barra de Informacdes

Cada varidvel possui uma lista horizontal de gréficos,
Fig. 10, representando 4 grandes grupos de informagdes,
grafico de estatisticas, grafico de probabilidade NB, relevancia
entre valores € a relevancia geral, além da legenda. Para o caso
estudado, ao se analisa a lista da variavel faixa_etaria nota-se
que seus estados, “20 a 40 anos” e “maior 40 anos ”, estdo sendo
mostrados na parte da legenda, assim como os restantes das
informacdes através de graficos.

Com a intencdo de facilitar na producdo de materiais
académicos o programa deixa a disposicdo, capturar todas as
partes da tela de resultados, Fig. 5, que o especialista desejar.
Podendo ser somente um gréfico Unico, Fig. 9, uma linha de
gréaficos de um atributo, Fig. 10, ou todos as linhas com seus
atributos como na Fig. 11, e além de disponibilizar a legenda de
maneira separada para se adequar em qualquer forma de
representagdo, como mostrado na Fig. 12.
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IV. CONCLUSAO

Neste trabalho, foi proposto uma ferramenta para
analise de correlacdo entre varidveis, utilizando o algoritmo
NB. Como resultado, teve o desenvolvimento de uma aplicagdo
feita em Java!, consumindo a biblioteca JavaFX? e a API
disponibilizada pelo software de cddigo aberto WEKAS3, para a
criagdo de uma interface que cria uma lista de forma ordenada,
do maior para 0 menor grau de relevancia, além de simplificar
o0 processo do ML. Além do que, a aplicacao criada foi validada
em dois trabalhos académicos, que somaram para 0
desenvolvimento, através da avaliagdo dos prototipos. Desta
forma, possibilitaram adequar as expectativas e alinhar aos
objetivos.
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