UNIVERSIDADE FEDERAL DE SANTA CATARINA
DEPARTAMENTO DE INFORMATICA E ESTATISITCA

Maike de Paula Santos

MODELAGEM DE UMA REDE BAYESIANA PARA
REPRESENTAR A ATENCAO SITUACIONAL DE
PEDESTRES

Florian6polis

2018






Maike de Paula Santos

MODELAGEM DE UMA REDE BAYESIANA PARA
REPRESENTAR A ATENCAO SITUACIONAL DE
PEDESTRES

Este Trabalho de Conclusao de Curso foi julgado aprovado para
a obtencao do Titulo de “Bacharel em Ciéncias da Computagao”, e
aprovado em sua forma final pelo Programa de Graduagao em Ciéncias
da Computagao.

Florian6polis, 1 de junho 2018.

Prof. Rafael Luiz Cancian, Dr. Eng.
Coordenador do Curso

Banca Examinadora:

Prof. Elder Rizzon Santos
Orientador

Thiago Angelo Gelaim

Prof. Mauro Roisenberg






A minha familia e amigos, que nunca sai-
ram do meu lado.






We are all connected; To each other, bi-
ologically. To the earth, chemically. To
the rest of the universe, atomically.

Neil deGrasse Tyson






RESUMO

O réapido crescimento do mercado de smartphones e afins tem sido asso-
ciado com um nimero cada vez maior de acidentes de transito, devido
principalmente a falta de atengao de pedestres ao caminhar perto de
vias movimentadas. O problema é reconhecido pela Organizagao Mun-
dial da Satide como um dos fatores de risco no relatorio mundial sobre a
prevencao de acidentes rodoviarios, e em 2007 a Brooklyn Polytechnic
chegou a conclusao que “tanto para pedestres quanto para motoristas,
a distragao cognitiva causada pelo uso de telefone movel reduz a aten-
¢ao situacional, aumenta comportamento inseguro, colocando pedestres
em um grande risco de acidentes” (Jack Nasar, Peter Hecht e Richard
Wener. “Mobile phones, distracted attention, and pedestrian safety.”
Accident Analysis and Prevention, 2008. 40:69-75, tradugdo do autor).
Este Trabalho de Conclusdo de Curso (TCC) propoe a modelagem de
Redes Bayesianas via algoritmos de aprendizado de estrutura, bem
como a subsequente analise de tais estruturas, com o objetivo de si-
mular a atencao situacional de pedestres usuarios de smartphones. Isto
seré feito utilizando dados provenientes do projeto do qual este TCC
pertence, que tem como objetivo final entender os motivos causadores
de distragoes em pedestres.

Neste trabalho foram analisados trés categorias de algoritmos — algo-
ritmos baseados em restri¢oes, baseados em pontuagoes e hibridos —
e conclui que a primeira categoria nao proporcionou resultados muito
satisfatorios, a segunda obteve resultados melhores, porém apenas com
pardmetros especificos e a terceira obteve resultados satisfatérios de
maneira geral, principalmente por utilizar os pontos positivos de cada
uma das outras categorias de algoritmos.

Estes resultados podem futuramente serem utilizados como entrada
para algoritmos de aprendizado de parametros para entao obter uma
Rede Bayesiana finalizada.

Palavras-chave: Inteligéncia Artificial, Redes Bayesianas, Aprendi-
zagem Bayesiana.






ABSTRACT

The quick growth of the handheld device industry have been associa-
ted with and ever increasing number of transit accidents, mainly due to
lack of attention near busy streets. The problem has been acknowled-
ged by the World Health Organization as one of the risk factors in the
world report on road traffic injury prevention, and in 2007 Brooklyn
Polytechnic concluded that "For pedestrians as with drivers, cognitive
distraction from mobile phone use reduces situation awareness, increa-
ses unsafe behaviour, putting pedestrians at greater risk for accidents."
This work proposes the modeling of Bayesian Networks via structure le-
arning algorithms, as well as the subsequent analysis of such structures,
with the objective of simulating the situational awareness of pedestrians
when using smartphones. This was done using data from the project
that encompasses this work, which has as final objective understanding
the main reasons of distraction in pedestrians.

In this work three algorithm categories were analysed — constraint ba-
sed, score based and hybrid algorithms — and concludes that the first
category didn’t provide satisfactory results, the second obtained better
results, but only with one specific score function, and the last obtai-
ned generally satisfactory results, mainly because it uses concepts from
both of the other two categories.

In the future, these results can be used to run a parameter learning
algorithm, to obtain a finished Bayesian Network.

Keywords: Artificial Intelligence, Bayesian Networks, Bayesian Lear-
ning.
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1 INTRODUCAO

Com o aumento do uso de smartphones na ultima década, houve
também um aumento no numero de pedestres usuérios de smartphones.
Isso acaba invariavelmente acarretando em um risco maior de acidentes
de transito por falta de atencao situacional por parte dos pedestres.
Tendo isto em vista, um projeto da universidade de Salford, em parceria
com a UFSC, desenvolveu um experimento para tentar entender melhor
quais fatores sao os maiores responsaveis por esta falta de atencao.

Modelos computacionais de atengao ja sao empregados nos con-
textos de aviagdo (ENDSLEY, 1995) e planejamento tatico e estratégico
(ENDSLEY, 1996), entre outros. Porém, a ideia é nova quando se fala em
atencao situacional de pedestres. A area geral de pesquisa que engloba
tais modelos ¢ a Inteligéncia Artificial.

A TA é um campo de pesquisa que surgiu em meados do século
XX, e que possibilitou o surgimento de varios programas que para as
pessoas da época eram simplesmente surpreendentes: computadores
estavam ganhando jogos de damas, resolvendo problemas algébricos e
falando inglés. Estes programas pertenciam a area da IA conhecida
como Inteligéncia Artificial Simbolica, que se estabeleceu de vez com o
sucesso comercial dos Sistemas Especialistas. Estes sao sistemas criados
para simular o conhecimento e habilidades analiticas de especialistas
humanos, como por exemplo no CADUCEUS (BANKS, 1986), criado
em meados de 1980, que era capaz de analisar a condi¢ao do paciente
e diagnosticar o problema entre até 1000 doencas diferentes.

Redes Bayesianas (RUSSELL; NORVIG, 2003) sao modelos estatis-
ticos sub-simboélicos que representam um conjunto de varidveis aleato-
rias e suas dependéncias condicionais com um grafo aciclico dirigido.
Redes Bayesianas em sua forma mais simplificada sao utilizadas para
resolver problemas onde é interessante descobrir a causa mais provavel
de um evento, dados outras possiveis causas e suas probabilidades.

Por exemplo, suponha que existam dois eventos que podem fa-
zer com que a grama fique molhada: um irrigador esta ligado ou esta
chovendo. Sabe-se também que a chuva afeta diretamente o irrigador,
ou seja, quando esta chovendo o irrigador permanece desligado. Com
base nestas informagoes, € possivel modelar a RB para inferir o motivo
de a grama estar molhada em um determinado momento.

Para aplicacbes mais complexas, a modelagem baseada pura-
mente no conhecimento sobre o dominio — por exemplo, saber previa-
mente qual a chance de o irrigador ligar em uma determinada situagao
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—nao é o suficiente. Nestes casos, é preciso utilizar técnicas de apren-
dizado de Redes Bayesianas, que se d4 em duas partes: aprender a
estrutura, ou seja, descobrir automaticamente a relagao que cada nodo
tem com todos os outros, e aprender os parametros da rede, que sig-
nifica, em termos simples, descobrir com qual intensidade cada nodo
influencia os outros.

Este trabalho visa executar e analisar diferentes algoritmos de
aprendizado de estrutura em redes bayesianas com base no conjunto
de dados proporcionado pelo projeto citado no inicio do capitulo, bem
como comparar extensivamente os resultados providos por tais algorit-
mos.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 ATENCAO SITUACIONAL

Atencao Situacional(AS), ou Consciéncia Situacional, é um termo
utilizado desde a época da primeira guerra mundial para definir habili-
dades que certos profissionais precisavam possuir, inicialmente da area
da aviagao, mas posteriormente foi-se realizando a importancia des-
tas em outras areas como controle de trafego aéreo, sistemas taticos e
estratégicos como policia e bombeiros, dentre outros (ENDSLEY, 1996).

Segundo Endsley, a capacidade de uma pessoa de perceber ele-
mentos relevantes ao seu arredor seja via telas mostrando informacgoes
ou via seus proprios sentidos forma a base de sua AS. Endsley define
esta como sendo composta por trés componentes bésicos:

1. A capacidade de perceber elementos no ambiente. Em outras pa-
lavras, o primeiro passo se refere & perceber objetos ou situagoes
que podem ser relevantes a tarefa sendo executada. No caso da
aviagao, o piloto perceberia obstaculos no caminho, como monta-
nhas, bem como outras aeronaves aparecendo no radar ou outras
informacoes & mostra na cabine do piloto. Para um pedestre, cuja
importancia é evidente para este trabalho, este primeiro passo se
refere & percepgao que o pedestre tem de objetos na calgada como
placas, buracos e afins, bem como carros passando na rua e outros
pedestres caminhando.

2. A compreensao da situagdo atual. Esta é baseada no conheci-
mento adquirido no primeiro passo, e forma um novo conheci-
mento que facilita a tomada de decisdes. De novo no caso da
aviacao, um piloto pode perceber — pelo primeiro passo — que
outras aeronaves apareceram no seu radar, e juntamente com co-
nhecimento prévio pode definir se estas sao inimigas ou nao.

3. A projecao de status futuro. Se refere & habilidade de prever
futuros acontecimentos com base em conhecimento prévio, obtido
pelo descrito nos dois itens anteriores. Por exemplo, caso o piloto
tenha chegado & conclusao que a aeronave que aparece no radar
seja realmente inimiga, este pode chegar a conclusao de que a
aeronave provavelmente comecaré a atirar, e isto prové o tempo
necesséario para tomar alguma agao preventiva.
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2.2 INTELIGENCIA ARTIFICIAL

Inteligéncia Artificial é um termo utilizado para denominar a
capacidade que sistemas possuem para realizar tarefas inteligentes ou
aprender e se adaptar a novos cenarios. O termo surgiu em 1956, utili-
zado pela primeira vez em uma conferéncia sobre o tema por John Mec-
Carthy. Em suas palavras, McCarthy define TA como sendo "a ciéncia
e engenharia de criar méquinas inteligentes, especialmente programas
de computador inteligentes." (McCarthy, J., 1956, tradugdo do autor).

2.2.1 Conexionismo

O conexionismo é uma ramificagao da Inteligéncia Artificial pre-
ocupada em criar sistemas inteligentes baseados nos modelos mentais
e comportamentais de seres humanos, tendo em vista de certa forma
simular o processo de aprendizado que nos é natural.

2.3 REDES BAYESTANAS
2.3.1 Notacao béasica de probabilidade

Antes de se aprofundar nas definigbes de Redes Bayesianas e
algoritmos de aprendizado, é preciso entender alguns conceitos bésicos
de probabilidade. Nas proximas secoes sera discorrido brevemente sobre
tais conceitos.

2.3.1.1 Probabilidade incondicional

Também conhecida como probabilidade a priori, a probabilidade
incondicional é utilizada para denotar o grau de certeza de que uma
proposic¢ao a é verdadeira quando nao ha nenhuma informagao adicional
sobre a, e é denotada como P(a). Por exemplo, se a probabilidade a
priori de uma pessoa ter uma cavidade dentéria é de 0.1, representamos
esta informacao da seguinte maneira:

P(cavidade = sim) = 0.1
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ou
P(cavidade) = 0.1

2.3.1.2 Probabilidade condicional

Para os casos onde estao disponiveis informagoes adicionais sobre
uma variavel aleatoria, deve-se utilizar probabilidade condicional, ou a
posteriori. A notacdo utilizada é P(alb), onde a e b sdo proposigdes
quaisquer, e é lido como “a probabilidade de a, dado que sabemos que
b.” Por exemplo,

P(cavidade|dor de dente) = 0.8

indica que tendo observado que uma pessoa estd com dor de dente, a
probabilidade desta ter uma cavidade é de 0.8.

2.3.2 Definicao

Segundo Norvig e Russel (RUSSELL; NORVIG, 2003), uma Rede
Bayesiana(RB) é um grafo direcionado aciclico, DAG (do inglés Direc-
ted Acyclic Graph), composto por:

1. Um conjunto de varidveis aleatérias continuas ou discretas que
compoem os nodos da rede;

2. Um conjunto de setas conectando pares de nodos, onde se existe
uma seta de A para B, significa que A é pai de B;

3. Uma distribuigao probabilistica condicional P(X;|pais(X;)) para
cada nodo X;, que quantifica o efeito dos pais no nodo.

A distribuig¢do probabilistica descrita no item 3 acima é repre-
sentada por uma Tabela de Probabilidades Condicionais(TPC), onde
cada linha contém a probabilidade condicional do nodo em relagao a
cada um de seus pais, ou em casos onde o nodo nao possui nenhum pai,
a TPC é constituida de apenas uma linha contendo a probabilidade
incondicional do nodo.

Com as informagoes contidas nas TPCs torna-se possivel cons-
truir uma tabela de probabilidades que engloba todas as variaveis alea-
toérias variando seus valores — verdadeiro ou falso, representando todos
os possiveis estados do sistema. As probabilidades sao calculadas utili-
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zando a seguinte féormulas:

n

P(xy,xo,...,xy) = HP(zi\pais(xi))

=1

onde x1, x9, ..., T, Sao as variaveis do sistema.
2.3.3 Inferéncia Bayesiana

Inferéncia é o processo de deduzir novas informagoes a partir da
analise de dados previamente disponiveis.

Inferéncia em Redes Bayesianas se resume em calcular a distri-
buicao probabilistica de um conjunto de varidveis de consulta, dado um
conjunto de variaveis de evidéncia.

2.3.4 Independéncia condicional

Uma variavel de uma RB é dita condicionalmente independente
de outra se o seu valor probabilistico nao influencia em nenhuma ma-
neira o valor da outra variavel. Por exemplo, um gato derrubar ou
nao um vaso de planta independe do fato de estar ventando — ou seja,
ambas varidveis sao condicionalmente independentes. O mesmo nao
pode-se dizer sobre o valor probabilistico do vaso ter sido derrubado e
o valor dos outros dois eventos (gato e vento), pois estes influenciam
diretamente a situagao do vaso.

Formalmente, uma varidvel X é dita condicionalmente indepen-
dente da variavel Y dada uma variavel Z se P(X|Y, Z) = P(X|Z2).

2.3.5 d-Separagao

Para explicar o que é d-separacao, definido inicialmente em (PE-
ARL, 1995) é preciso primeiro definir alguns termos:

e Caminho ndo-direcional: um caminho é dito ndo-direcional se as
arestas que saem dos nodos pertencentes ao caminho nao estao
todas na mesma direcao. Por exemplo, um caminho x->y<-z é
um caminho nao-direcional;

e Colisor: um colisor é uma variavel que é resultado direto de duas
ou mais variaveis. Por exemplo, em z->y<-z, y é um colisor;
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e Descendente: uma varidvel X é dita descendente de Y se X é
filho ou filho de algum descendente de Y.

e Conjuntos disjuntos: dois conjuntos sao ditos disjuntos quando
estes nao possuem nenhum elemento em comum;

Sejam S, T e V subconjuntos disjuntos de um DAG G e p um
caminho nao direcional entre uma variavel em S e outra em 7. V
bloqueia p se h4 um nodo Z em p que satisfaga uma das seguintes
condigoes:

1. Z & um colisor em p e nem Z nem nenhum de seus descendentes
estao em V;

2. Z nao é um colisor em p e Z estd em V.

Entao, V d-separa S de T (S Lg T | V) se e somente se V
bloqueia todos os caminhos de um nodo em S para um nodo em 7.

2.3.6 Aprendizagem

Existem na literatura trés grandes grupos de algoritmos de apren-
dizagem: Aprendizagem supervisionada, nao-supervisionada e por re-
forgo.

2.3.6.1 Aprendizagem supervisionada

Algoritmos de aprendizagem supervisionada consistem em uti-
lizar durante a etapa de treinamento um dos atributos do objeto em
questao — usualmente chamado de classe — para indicar o que o dado re-
presenta. O algoritmo analisa o conjunto de dados sobre o qual deseja-
se construir o modelo, denominado de conjunto de treinamento, e pro-
duz uma fungdo — ou, um modelo — que represente o mais fielmente
possivel os dados de treinamento. Este modelo é entao utilizado para
descobrir a classe de novos dados previamente desconhecidos. Ao fi-
nalizar a construgao do modelo, um conjunto de testes constituido da
parte dos dados originais nao utilizados na etapa do treinamento — se
houver — e sem o atributo referente a classe pode ser utilizado para
verificar a acuracia deste.
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2.3.6.2 Aprendizagem nao-supervisionada

Algoritmos de aprendizagem néao-supervisionada, por outro lado,
nao possuem nenhum indicador de classe dos dados, o que torna a abor-
dagem completamente diferente. Estes consistem em realizar inferén-
cias e extrair informagoes de conjuntos de dados, seja para encontrar
padroes previamente ocultos ou para encontrar relagoes entre os dados.

2.3.6.3 Aprendizagem por reforco

Finalmente, a aprendizagem por refor¢o é baseada no conceito
de recompensa, ou seja, a eficacia do modelo gerado sera definida pela
pontuacao atingida pelo algoritmo ao efetuar a tarefa para o qual este
foi desenvolvido.

2.3.7 Aprendizagem Bayesiana

O aprendizado no contexto de redes bayesianas se da de duas
maneiras: aprendizado de estrutura e aprendizado de parametros.

2.3.7.1 Aprendizagem de estrutura

A aprendizagem de estrutura em uma Rede Bayesiana se refere
a adigao, remocgao ou inversao do sentido das arestas que conectam
cada nodo da rede, de modo que a RB resultante, juntamente com os
parametros corretos, represente os dados da melhor maneira possivel.

Existem trés tipos de algoritmos que resolvem este problema:
algoritmos baseados em restrigoes, algoritmos baseados em pontuagao
e algoritmos hibridos.

De maneira geral, os algoritmos baseados em restricoes se ba-
seiam em usar testes estatisticos assumindo que a d-separacao implica
em independéncia probabilistica e vice-versa(faithfulness assumption)
para obter informacoes sobre relagoes entre os dados. Os algoritmos
utilizados neste trabalho sao:

e PC (SPIRTES; GLYMOUR, 1991);
e Grow-Shrink (MARGARITIS, 2003);

e Incremental Association Markov Blanket (TSAMARDINOS; ALIFE-
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RIS; STATNIKOV, 2003);
o Fast Incremental Association (YARAMAKALA; MARGARITIS, 2005);

o Interleaved Incremental Association (TSAMARDINOS; ALIFERIS;
STATNIKOV, 2003).

Ja os algoritmos baseados em pontuacao tem como funciona-
mento basico a adigao, remocao ou inversao de arestas de acordo com
0 que proporciona uma pontuagao maior apds cada agao, sempre com
a ajuda de uma funcao de pontuacao. Os algoritmos utilizados neste
trabalho sao:

e Hill-Climbing (BERETTA et al., 2017);

e Tabu Search. A fungao utiliza conceitos propostos por Glover
(GLOVER, 1989).

Por fim, os algoritmos hibridos utilizam de ambos os conceitos
de algoritmos baseados em restrigoes e baseados em pontuagao para
aprender a estrutura de uma RB, aproveitando dos pontos fortes de
cada abordagem para efetuar o aprendizado de uma maneira diferente
e, algumas vezes, até mais eficiente. A algoritmo utilizado foi o seguinte:

e Maz-Min Hill CLimbing (FRIEDMAN; NACHMAN; PE¢R, 1999).

Estes algoritmos serao descritos individualmente nas se¢oes futu-
ras e executados sobre o conjunto de dados relevante para este trabalho
e seus resultados analisados.

2.3.7.2 Aprendizagem de parametros

A tarefa de aprender os parametros de uma RB envolve recalcu-
lar as probabilidades de cada nodo a fim de, junto com uma estrutura
correta, refletir corretamente os dados.

2.3.8 O pacote bnlearn

Os algoritmos citados neste trabalho estao implementados na bi-
blioteca bnlearn, que serd utilizada para gerar os resultados desejados.
O bnlearn é um pacote da linguagem R cujo foco é o aprendizado
de estrutura de Redes Bayesianas, estimacao de parametros e realizagao
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de inferéncias. O pacote foi criado por Marco Scutari, professor de
estatistica da University College of London.

Além de criar a biblioteca, Scutari publicou intimeros trabalhos
na area de estatistica, principalmente com foco em Redes Bayesia-
nas, dos quais trés foram utilizados neste trabalho: Learning Baye-
sian Networks with the bnlearn R Package (SCUTARI, 2010), Bayesian
Network Structure Learning with Permutation Tests (SCUTARI; BRO-
GINI, 2012) e Bayesian Network Constraint-Based Structure Learning
Algorithms: Parallel and Optimised Implementations in the bnlearn R
Package (SCUTARI, 2015). Mais informagoes sobre a biblioteca e sobre
o autor podem ser encontradas no site oficial do bnlearn. !

lwww.bnlearn.com
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

O conceito de Atencao Situacional nao é algo recente. Embora
o termo seja recente, as idéias basicas de atengao situacional surgiram
na época da primeira guerra mundial, como habilidades importantes
para pilotos de aeronaves. Mais recentemente, devido a avancos em
diversas areas de pesquisas, o conceito tem sido aproveitado na criacao
de sistemas computacionais capazes de ter um certo nivel de Atencao
Situacional.

E o caso do trabalho realizado por Hoogendoorn et al. (HOO-
GENDOORN; van Lambalgen; TREUR, 2011), que trata de uma modela-
gem da Atengdo Situacional para Human-Like Agents utilizando mo-
delos mentais. Neste, os autores abordam caracteristicas encontradas
no comportamento humano, as quais sao a percegao de dicas, a com-
preensao e integracao de informagoes e a projecao destas em possiveis
eventos futuros, para construir um sistema de agentes inteligentes que
se comportem como um ser humano em uma situagdo de possivel con-
fronto aéreo, a fim de auxiliar no treinamento de novos pilotos de caca
F-16, bem como para melhorar as habilidades de pilotos veteranos. A
abordagem dos autores envolveu criar um modelo cognitivo composto
por um componente responsavel por realizar observagoes sobre o am-
biente, um componente responsével por criar crengas sobre a situacao
atual do agente e um componente responsavel pela criagao de crengas
sobre futuras situagées em que o agente pode se encontrar, bem como
pelo modelo mental contendo todas as crengas do agente.

Outro exemplo um pouco mais classico onde é visto a imple-
mentacdo de conceitos de Atencdo Situacional é no trabalho de Ends-
ley (ENDSLEY, 1996), que escreve sobre a automacao de sistemas eletro-
mecanicos e como é possivel realizar mudangas na maneira que tais
sistemas sao controlados — acabando com a necessidade de existir um
controle ativo e passando a ser necessério apenas um controle passivo
por parte do operador humano — bem como mudangas na forma e qua-
lidade de feedback que o sistema oferece.

Houve também trabalhos focados em criar um modelo que re-
presente a atencao situacional de um individuo, como o realizado por
Jason S. McCarley, Christopher D. Wickens, Juliana Goh, William J.
Horrey (MCCARLEY et al., 2002), que utiliza o modelo para predizer
erros causados por pilotos na tarefa de mover o aviao da pista para o
terminal de embarque e desembarque. Sdo poucos, porém, se nao ine-
xistentes, os trabalhos que propoem a representagao computacional de
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maneira automatica — por meio de técnicas de aprendizado de maquina
— da Atencao Situacional de um individuo, de modo que seja possivel
saber o nivel de atengao deste e possibilitando que agoes com base nisto
sejam tomadas.
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4 APLICACOES DE APRENDIZAGEM BAYESIANA

Este capitulo vai apresentar uma aplicagao de aprendizagem
bayesiana, principalmente a aprendizagem de estrutura, com foco na
comparagao entre os principais algoritmos de aprendizagem.

4.1 ESTUDO DE CASO

Este trabalho tem como estudo de caso o experimento realizado
pelo projeto Road Awareness, da universidade de Salford, UK. Este
experimento utiliza do ambiente Octave ' — construido no campus,
a disposigao de diversos projetos na universidade — a fim de entender
melhor quais fatores afetam a atengao situacional de pedestres usuérios
de smarthphone.

"O Octave é um dos sistemas multi-modais de pesquisa mais
avancados do mundo. Ser multi-modal significa ativar multiplos sen-
tidos humanos ao mesmo tempo. A instalagdo com projecao de oito
lados recria a visao 3D ao redor e em baixo do usuério, e recria som e
toque neste ambiente holografico. O usuario fica imerso em uma reali-
dade virtual, com a possibilidade de mover e manipular objetos que eles
véem, usando uma variedade de dispositivos de interagao, incluindo os
seus proprios corpos." (Do site, tradugao do autor)

No projeto, definido em detalhes no trabalho de Gelaim (GELAIM
et al., 2018), o participante é posicionado em uma simulagdo de uma
rua movimentada, em uma das duas pistas disponiveis. Carros sao
adicionados na simulagao vindo da frente ou de tras, ou dobrando uma
esquina, e estes podem emitir som ou ndo (para representar carros
elétricos, que s@o mais silenciosos). Ao perceber o carro vindo em sua
direcao, o participante deve indicar que percebeu o veiculo apertando
um botao no aplicativo de smartphone desenvolvido especificamente
para o experimento, além de ter que trocar de pista (se necessério) para
evitar o atropelamento. 20 participantes participaram do experimento,
e para cada um foram realizados trés simulagoes, descritas a seguir:

e Uma simulacao onde o participante precisa apenas apertar o bo-
tao no aplicativo quando perceber um veiculo;

e Uma simulacao onde além de precisar apertar o botao, o par-

IN&o confundir com o software livre Octave. Link para mais informacdes:
https://www.salford.ac.uk/octave
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ticipante deve também jogar um jogo que necessita de atencao
constante;

e Uma simulagao com o botao e o jogo, onde o participante deve
estar usando fones de ouvido com maiisica.

Mais informagoes sobre o ambiente Octave estdao disponiveis no
site oficial da universidade de Salford, UK.
4.1.1 Os Dados do Experimento

Os dados obtidos por meio do experimento estdo representados
em um arquivo .csv, contendo as seguintes colunas:

e User: Identifica qual dos participantes do experimento os dados
representam;

e (Car: Identifica o carro recém adicionado na simulacao;

e Added: Indica quando o carro em questao foi adicionado na si-
mulagao;

e Removwed: Indica quando o carro foi removido da simulagao;
e Sound: Identifica se o carro estava emitindo som;

e [s Ocluded: Indica se o carro adicionado esta ocluso ao partici-
pante(ex. se o carro estd vindo de uma esquina)

e Time for Aware: Indica quando o participante percebeu o carro
vindo em sua dire¢ao e apertou o botao;

e Direction: De qual direcao o carro esta vindo: Frente, Tras ou
alguma esquina;

e Time Critical: Indica em qual momento o carro chegaria perigo-
samente perto do participante, independente do fato deste ter o
percebido ou nao;

e Moved to Current Lane: Quando o participante se deslocou para
a faixa atual;

e Safe Lane: Indica qual é a faixa segura, ou seja, de qual nao esta
vindo nenhum carro atualmente;
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Moved to Next Lane: Indica em qual momento o participante
mudou de faixa novamente;

Next Lane: Indica qual foi a proxima faixa para a qual o partici-
pante se deslocou;

e Run QOwver: Indica se o participante foi atropelado;

e Simulation Type: Indica qual é o tipo da simulagao atual: Button
(apenas o botao), SoundOff (botdo + jogo) e SoundOn (botao +
jogo com musica).

4.1.2 O Processo de Pré-processamento

Parte dos dados originais do experimento, embora sejam tuteis
para fazer uma reconstituicdo completa deste, nao sao uteis para o
objetivo de extrair alguma informacao pertinente — ou, no caso, para
aprender a estrutura de uma RB. Além disso, alguns dos dados — como
os relacionados a tempo, por exemplo — estao em forma continua, entao
foi decidido fazer uma discretizagao destas informagoes para aplicar
nos algoritmos disponiveis. Esse processo sera explicado nas proximas
secoes.

4.1.2.1 Selegao de Atributos

A etapa de selegao de atributos consiste em descartar os atributos
— ou seja, as colunas do arquivo csv — que nao sejam uteis para a tarefa
em questao. Neste caso os itens descartados foram: User, por nao ser
necessario identificar a quem os dados pertencem; Removed, por nao
interessar quando o veiculo saiu da simulacao; Safe Lane, por nao ser
interessante saber qual é a pista onde nao esta vindo carro; e Moved to
Next Lane e Next Lane, por nao ser de muito interesse saber para qual
pista o participante passara, e quando este o fara.

4.1.2.2 Transformagao de Atributos

A proxima etapa no pré-processamento foi a de transformacao de
atributos. Neste momento, existem alguns atributos que contém infor-
magoes Uteis, mas que estao representados de uma forma que os tornam
inutilizaveis. E o caso dos atributos Added, Time for Aware, Time Cri-
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tical e Moved to Current Lane. Na tabela abaixo é possivel ver como
estes atributos estavam representados antes do pré-processamento.

Added Time for Aware | Time Critical | Moved to Current Lane

74.4958 | 76.7166 96.4267 80.3147
109.7297 | 126.5304 128.9448 80.3147
241.1021 | - 260.8446 223.0048

Tabela 1 — Atributos numéricos antes do pré-processamento

Nesta tabela, pode-se identificar algumas informagoes escondi-
das. Primeiramente, é possivel saber quanto tempo o participante de-
morou para perceber o carro, bem como quanto tempo levou para tro-
car de faixa, se este julgou necessario. Para isso, basta comparar as
colunas Added e Time for Aware, e Added e Moved to Current Lane.
Na primeira comparagao, obtém-se um valor numérico indicando quan-
tos segundos o participante levou para perceber o carro e apertar o
botao, e na segunda, quanto tempo este levou para trocar de pista.
Os atributos obtidos foram nomeados de Aware Before e Move Before,
respectivamente. E importante ressaltar que nos casos onde o atributo
Mowed to Current Lane nao é alterado de uma linha para a proxima o
participante nao julgou necessario trocar de pista, ou simplesmente nao
percebeu o carro e foi atropelado na simulacao. Também, se o valor
deste campo é menor do que os outros valores da linha, como ocorre
na segunda entrada da tabela, significa que o participante ja estava na
faixa correta e nao precisou trocar.

Além disso, é possivel também utilizar estes atributos em con-
junto com a coluna Time Critical, obtendo-se assim um valor que indica
0 quao perto o carro estava quando o participante percebeu ou trocou
de faixa. E possivel que este valor seja negativo, como é visto na tl-
tima linha da tabela acima. Neste caso, diz-se que houve um Late
Aware, ou seja, o usuério apertou o botao mas o carro ja estava perto
demais. Analogamente, isto pode ocorrer com o atributo Mowved to
Current Lane, o que é chamado de Late Lane Change — troca de faixa
tardia.

Por fim, quando o campo Time for Aware ndo contém um nai-
mero, mas um hifem, significa que o usuario simplesmente nao es-
tava atento ao carro vindo em sua direcao e nao apertou o botao no
smartphone.
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Sound | Direction | Is.Ocluded | Simulation.Type | Aware.Before | Move.Before Run.Over
True BackRight | False Button (8to13] (0to4] False
False FrontRight | True SoundOff (0tod] No Lane Change | False
False Front False SoundOff (13to17| (13t017] False
False Back False SoundOn Unaware No Lane Change | True

Tabela 2 — Atributos ap0s pré-processamento

4.1.2.3 Discretizacao das Unidades de Tempo

A dltima etapa realizada foi a da discretizagdo — ou categori-
zagao — das unidades de tempo. Para isso, foi verificado que o maior
valor encontrado para os atributos Aware Before e Move Before foram
coincidentemente por volta de 22 segundos. Entao, os valores foram
divididos em 5 grupos de pouco mais de 4 segundos cada: de 0 a 4, de
4 a 8 e assim por diante.

4.1.2.4 Resultado Final

O resultado final é um conjunto de dados mais simplificado, con-
tendo apenas atributos categoricos, mas com um potencial muito maior
para extracao de conhecimento. As colunas finais do csv, e seus respec-
tivos possiveis valores, sao as seguintes:

o Sound (True, False);

e Direction (Front, FrontRight, FrontLeft, Back, BackRight, Bac-
kLeft);

e Is Ocluded (True, False);
o Run Owver (True, False);
e Simulation Type (Button, SoundOn, SoundOff);

e Aware Before ((0 to 4], (4 to 8], (8 to 13], (13 to 17|, (17 to 22|,
Late Aware, Unaware);

e Move Before ((0 to 4], (4 to 8], (8 to 13], (13 to 17|, (17 to 22|,
No Lane Change).

Exemplos de como ficaram os dados apos o processo de pré-
processamento pode ser observado na tabela a seguir:
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4.2 APRENDIZADO DE ESTRUTURA

Esta secao trata de algoritmos de aprendizado de estrutura de
RBs, seus parametros e os resultados encontrados ao aplica-los aos
dados do caso de uso. Para realizar estas tarefas foi utilizada a lingua-
gem R, em conjunto com a biblioteca bnlearn. Esta biblioteca contém
implementacoes de diversos algoritmos de aprendizado de estrutura e
pardmetros, bem como outros algoritmos relacionados & Redes Bayesi-
anas.

4.2.1 Algoritmos Baseados em Pontuacao

O problema de aprender a estrutura de uma RB com algoritmos
baseados em pontuagao se resume em, dado uma fungao de pontuagao ¢
e um conjunto de dados T' = {y1, ..., yn }, encontrar uma rede bayesiana
B tal que o valor ¢(B,T) seja o maior possivel de acordo com uma
certa heuristica.

Nesta secao serao discutidos dois algoritmos implementados pela
biblioteca e seus respectivos parametros, bem como as heuristicas — ou
fungoes de pontuagao — utilizadas.

4.2.1.1 Fungodes de Pontuagao

As funcoes de pontuacédo estao divididas em dois grandes grupos:
Bayesian scoring functions e Information-Theoretic scoring functions,
definidos brevemente no trabalho de Scutari (SCUTARI, 2010).

O primeiro grupo engloba algoritmos cuja idéia geral é calcular
a distribuicao de probabilidade posterior a partir da probabilidade a
priori, condicionado a um conjunto de dados T' — ou seja, P(B|T). A
melhor estrutura é aquela que obtiver a maior probabilidade posterior.
Os algoritmos utilizados neste trabalho sao os derivados do Bayesian
Dirichlet(BD) — BDe, BDs, BDj, mBDe e BDla — e o K2, um caso
particular do BD.

Ja o segundo grupo se refere as métricas baseadas em compres-
sao, ou seja, a pontuacao de uma RB est4 atrelada com o quanto é
possivel realizar compressao em cima dos dados. Os algoritmos uti-
lizados sdo Log-Likelihood(LL), Aikake Information Criterion(AIC) e
Bayesian Information Criterion(BIC).

Embora os resultados das fun¢oes de pontuacao nao sejam mos-
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trados neste trabalho, é importante destacar que estes estao atrelados
exclusivamente ao algoritmo utilizado. Isto significa que, caso uma
estrutura obtenha um valor maior do que outra em uma funcao de
pontuagao, esta serd considerada objetivamente melhor que a outra
(melhor quando observada do ponto de vista da fungao de pontuagao).
Também, se uma funcio retornar um determinado valor para uma es-
trutura, e outra funcao diferente for utilizada para analisar a qualidade
de outra estrutura, nada podera ser deduzido em relacao & qualidade
relativa entre as duas estruturas, pois o critério de avaliacao utilizado
foi diferente.

Outro ponto importante é que por melhor que seja a pontua-
¢ao de uma estrutura, esta ainda pode nao necessariamente ser a que
melhor representa os dados utilizados no algoritmo de aprendizado,
objetivamente falando.

4.2.1.2 Hill Climbing

O algoritmo de Hill-Climbing(HC) é o mais simples dos algorit-
mos baseados em pontuacao. Seu funcionamento consiste, como todos
os outros algoritmos desta categoria, em seguir a heuristica definida
a fim de encontrar a melhor solugao para o problema. Segundo Be-
retta (BERETTA et al., 2017), de maneira geral os passos seguidos pelo
HC sao:

1. escolha uma solugao inicial 7 em S;
2. encontre a melhor solucao j em N (7);
3. se f(j) > f(i), entdo pare; sendo faga i = j e vA para o passo 2.

onde S é o espago de busca contendo todas as possiveis solugoes para
o problema, N é uma funcio N : S — 2° que atribui um subconjunto
de S a cada solugdo em S, e f a fungdo de pontuagao.

Analisando o algoritmo pode-se perceber que o HC é propenso
a encontrar a solugao que é o minimo local, nao necessariamente sendo
o minimo global do problema, que é a solucao 6étima. Levando isso em
consideragao, o HC ainda é 1til pela sua simplicidade, ja que é a solugao
mais "ingénua", e em certos casos pode servir também de benchmark
para outros algoritmos.

Os parametros utilizados na biblioteca bnlearn sao restart e
perturb. O pardmetro restart se refere ao nimero de vezes que o
algoritmo vai reiniciar a busca a partir de um novo ponto de partida
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aleatorio, a fim de tentar remediar o problema de que a solugao encon-
trada nao é a ideal, e o pardmetro perturb explora a idéia de modificar
brevemente os dados para proporcionar ao algoritmo a possibilidade de
explorar outra regiao do conjunto de solugoes. Quando se fala em
um problema genérico de otimizagao, ou seja, onde se deseja fugir do
minimo/méaximo local e encontrar o global, utilizar o perturb seria
equivalente a ao invés de continuar indo na diregao costumeira, tentar
ir na diregao contraria.

Além desses pardmetros, ha outros comuns a todos os algorit-
mos de aprendizado baseado em pontuagao, sao eles: whitelist e
blacklist, listas de arestas a serem incluidas ou recusadas no grafo
resultante, respectivamente; maxp, que indica qual o limite de paren-
tes que cada nodo pode ter; e start, uma estrutura pré-montada para
servir de base para o algoritmo trabalhar. Se o parametro start nao
for informado, o algoritmo comegara a trabalhar em cima de uma rede
vazia. Neste trabalho estes pardmetros nao serao utilizados, mas caso
haja a necessidade estes parametros poderiam vir a ser tteis.

4.2.1.3 Tabu Search

Na secao 4.2.1.2 foi abordado que o HC nem sempre encontra a
solugao 6tima para o problema em questao. O algoritmo a ser discutido
nesta secao tem como objetivo resolver as limitacoes do Hill-Climbing.

O Tabu Search(TS) visa guiar a heuristica para fugir do minimo
local, a fim de aumentar as chances de encontrar o minimo global para o
problema. Para isso, o TS faz uso de uma memoria adaptativa, que é re-
alizado pela introdugao de um conceito chamado de tabu. A idéia prin-
cipal do tabu é prevenir que o algoritmo volte ao minimo local anterior
apos tentar sair deste em busca de um minimo global. Mais especifica-
mente, o tabu é uma lista contendo todas as transformacoes realizadas
para sair do minimo local, e prevenindo que as transformacoes inversas
sejam realizadas por um certo ntumero de iteragoes(chamado de tabu
tenure do movimento).

Embora esta seja uma idéia boa, ela pode levar a estagnacao
do processo de busca, caso muitos movimentos estejam proibidos, além
de que o tabu pode proibir movimentos que possam ser interessantes.
Para resolver isto, foram criados diversos métodos para revogar um
tabu, chamados de aspiration criteria — critérios de aspiracao. Um dos
critérios mais utilizados é o de permitir um movimento que resultaria
em uma pontuac¢ao maior do que a da melhor solugao encontrada até o
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momento, ja que neste caso a nova solucao ainda nao tinha sido visitada
— e nem seria sem esse critério.
O algoritmo consiste basicamente dos seguintes passos:

1. selecione aleatoriamente uma solugao i no espaco de busca S, e
faga ¢* =1 e k =0, onde ¢* é a melhor solucao até o momento, e
k é o contador de iteragoes;

2. faga k = k+1 e gere o subconjunto V" das solugoes vizinhas admis-
siveis de i, ou seja, que nao sejam tabu ou que sejam permitidas
pelo critério de aspiragao;

3. escolha o melhor j em V e faca i = j;
4. se f(i) < f(i*), entdo faca i* = i;
5. atualize o tabu e as condig¢oes de aspiracao;

6. se uma condigao de parada for atendida, pare; senao, va ao passo
2.

Existem varias possibilidades para definir o critério de parada do
TS, mas duas das mais comuns sao utilizar um limite de iteragoes, ou
seja, quando k chegar a um valor pré-definido o algoritmo deve parar,
e parar quando nao houve mudancas na melhor pontuagao nas tdltimas
N iteragoes.

Na biblioteca bnlearn, os parimetros usados sdo: tabu(lista
tabu), max.iter(primeiro critério de parada citado) e max . tabu(segundo
critério de parada citado), além dos pardmetros comuns & todos os mé-
todos de aprendizado por pontuagao, citados no final da secao 4.2.1.2.

4.2.1.4 Resultados dos algoritmos baseados em pontuagao

Nesta secao serao apresentados os resultados obtidos ao executar
os algoritmos descritos nas se¢oes anteriores: O Hill-Climbing e o Tabu
Search. Ambos os algoritmos foram executados em conjunto com as
fungoes de pontuagao citadas na segao 4.2.1.1: loglik, aic, bic, bde,
bdla, bdj, k2, bds e mbde. Estas fungoes, quando executadas sepa-
radamente, recebem como pardmetro o a estrutura a ser avaliada e o
conjunto de dados no qual a estrutura é baseada. No caso da sua utili-
zagao no escopo da funcgao de aprendizado, basta informar ao algoritmo
qual heuristica é utilizada.
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Para ambos os algoritmos foi desenvolvido um script na lingua-
gem Python que varia o valor dos parametros utilizados em cada fungao
de acordo com um limite definido pelo autor. O objetivo deste script
é encontrar os parametros que gerem a estrutura de melhor pontua-
¢ao segundo cada heuristica de pontuagao, e embora este método nao
encontre necessariamente a melhor rede para o problema em questao
(como é o caso do HC com loglik, explicado mais a seguir), ainda é
uma boa estimativa.

O HC foi executado uma vez com restart=1000 e outra sem
utilizar random restarts (restart=0, para cada funcao de pontuagao,
e com o pardmetro perturb variando de 1 a 50 (quando a técnica
de random restarts era utilizada, caso contrario este parametro nao é
usado). O comando em R utilizado foi o seguinte:

> bn = hc(data, score=’f’, restart=x, perturb=y)
> graphviz.plot (bn, shape=’rectangle’)

, onde f é a funcao de pontuacao desejada, e x e y sao os valores das
respectivas varidveis. A segunda linha é responsavel por gerar a imagem
que representarda a RB resultante.

Ja o TS teve seus parametros tabu, max.tabu e max.iter vari-
ados de 0 a 30. O comando em R utilizado foi o seguinte:

> bn = tabu(data, score="f’, tabu=x,
max.tabu=y, max.iter=z)
> graphviz.plot(bn, shape=’rectangle )

, onde f é a fungao de pontuacao desejada, e x, y e z sao os valores
das respectivas variaveis. A segunda linha é responsavel por gerar a
imagem que representard a RB resultante.

De longe, a estrutura que melhor representa os dados do experi-
mento é a representada pela figura 1, resultado da execugao do TS com
a funcao de pontuagao loglik e os pardmetros tabu=2, max.tabu=1 e
max.iter=13. Nesta, pode-se perceber que os nodos folha, represen-
tando as informagoes a priori da simulagao, equivalem aos atributos que
realmente podem ser obtidos previamente: Simulation Type, Sound e
Direction. Os outros nodos representam informacgoes derivadas destas,
e que em uma situagao real nao seriam facilmente obtidas. A funcao
HC ao ser executada também com o loglik e sem utilizar a técnica de
random restarts obteve a mesma estrutura.

Outras estruturas também chamaram atencao, como a gerada
pelo Hill-Climbing com funcao de pontuacao aic, restart=1000 e
perturb=1 (Figura 2), por representar corretamente ao menos a "hi-
erarquia'basica: os nodos Direction e Sound influenciam diretamente
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Figura 1 — tabu executado com a fungao de pontuagao loglik

Simulation. Type Direction

s

Aware.Before

)

Is.Ocluded

Move.Before

Run.Cver

os nodos restantes. Ainda assim, sua qualidade é inferior a ja citada
anteriormente, vista na figura 1.

Porém, a grande maioria obteve uma qualidade abaixo da de-
sejada, como pode ser visto pelas anélises qualitativas nas tabelas 3 e
4, explicadas logo a seguir. Isto se da pelo fato de que as estruturas
em sua maioria possuiam arestas que nao fazem sentido para o pro-
blema, ou cuja diregao esta invertida. Este dltimo item nao seria tao
ruim, pois é possivel inverter o sentido de uma aresta quando se tem
conhecimento da natureza das variaveis, mas como este trabalho tem
como objetivo obter a estrutura da RB com o minimo de interven¢ao
humana possivel, isto foi considerado um dos fatores decisivos na hora
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Figura 2 — hc executado com a fungao de pontuagao aic

‘ Direction Sound Simulation. Type

l

Is.Ocluded Run.Over

Aware.Before

‘ Move.Before

de procurar por uma estrutura boa. A figura 3, obtida executando o
Tabu Search com fungdo de pontuagdo bdj e os pardmetros tabu=2,
max.tabu=1 e max.iter=9, representa os problemas supracitados, e o
resultado dos algoritmos restantes podem ser vistos no Apéndice (segao
A).

Além disso, boa parte das estruturas possuem o nodo Simula-
tion. Type completamente separado dos outros nodos. Ou seja, o algo-
ritmo julgou que este nao tem efeito nenhum sobre as outras variaveis,
ou que este é desnecessario para representar os dados. Isso ocorre nos
casos onde o resto da estrutura nao é muito fiel ao conjunto de dados,
entao nao se sabe se a varidvel realmente é desnecessaria ou se isto é
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Figura 3 — tabu executado com a funcao de pontuagao bdj

Is.Ocluded

Direction

Move.Before

Aware.Before

/

Run.Cver

Simulation. Type

apenas uma consequéncia do fato de que os algoritmos nao geraram
uma estrutura muito boa.

As tabelas 3 e 4 comparam os resultados obtidos pelo script
para o Hill-Climbing e para o Tabu Search, respectivamente. Para que
estas coubessem na largura da pagina foi preciso abreviar os nomes
dos pardmetros. Entdo, r e p (tabela 3) se referem aos parametros
restart e perturb, e t, mt e mi (tabela 4) se referem aos parametros
tabu, max.tabu e max.iter.

Em ambas as tabelas, além das informagoes relativas aos algo-
ritmos executados, foram adicionadas avaliagoes de trés aspectos, no-
meadas de Avaliacao Qualitativa (A.Q.), realizadas pelo autor:
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Heuristica | r p | Tempo AQIT|AQII| AQ.III
loglik 1000 | 1 | 2.21 s S *
aic 1000 | 1 | 1.01s kK Kok K KKk
bic 1000 | 1 | 1.78 s * Ok * Hk K
bde 1000 | 1 | 1.92s * K * *ok K
bdla 1000 | 2 | 2.96 s o * KR
bdj 1000 | 1 | 2.07 s kR * *

k2 1000 | 1 | 1.98 s * Ok * *
bds 1000 | 1 | 1.49s * ok * ok * ok Ok
mbde 1000 | 1 | 1.94s * Ok * Ok Hk Ok
loglik 0 0] 11.39ms | ¥** | ** KKK
aic 0 0] 432ms | ** *Ok HOk K
bic 0 0|35lms |** * Ok Hok K
bde 0 0 | 6.84 ms * Ok *Ok KRk
bdla 0 01191 ms | ** * K oK
bdj 0 0| 816ms | *** * *

k2 0 0|615ms | ** * *
bds 0 0| 7.75ms | ** * *
mbde 0 0|732ms |** * *

Tabela 3 — Comparativo entre as heuristicas utilizadas na funcao Hill-
Climbing

Heuristica | t | mt | mi | Tempo AQIT|AQII| AQ.III
loglik 211 13 | 9.75ms | *** | F*x KK
aic 2|1 7 | 409ms | ** KK kK
bic 211 5 3.16 ms *Ok *Ok KOk K
bde 2|1 7 | 64l ms | ** koK KK
bdla 211 7 10.82 ms | * * *OK KOk K
bdj 2|1 9 | 7.82ms | *¥** | * *

k2 711 21 | 1844 ms | * * * *

bds 211 7 7.32 ms * ok * * ok ok
mbde 211 7 6.87 ms Ok * HOk K

Tabela 4 — Comparativo entre as heuristicas utilizadas na funcao Tabu
Search

e A.Q. I: Se ha algum nodo com conexdes faltando. Por exemplo,
se um nodo nao possui arestas saindo nem chegando neste, A.Q.

~ 4 Nk,

I sera ;



45

e A.Q. IT: Se a direcao das arestas fazem sentido. Por exemplo, se
h& uma aresta saindo de Run.QOver para Sound, a A.Q. II sera
" Quando ocorre isso, o correto seria que a seta fosse no sentido
contrario;

e A.Q. III: Se a conexao entre dois nodos faz sentido, independente
da dire¢ao. Por exemplo, A.Q. III serd "*"se houver a conexao
Sound -> Direction. Quando ocorre isso, o correto seria que a
aresta nem existisse.

As avaliagoes podem ser "* * *" para quando a estrutura atende as

expectativas no quesito em questao, "* *"para quando a estrutura nao
atende as expectativas, mas poucas modificacoes manuais poderiam
resolver o problema e "*", para quando a estrutura esta completamente
fora do esperado, e para conserté-la seria necessario modificar a mesma
completamente.

Por fim, a coluna Tempo indica o tempo médio que cada algo-
ritmo levou para finalizar a sua execucao, obtido apds cronometrar a
execugao o algoritmo um determinado ntimero de vezes e calculando a
média dos valores obtidos.

4.2.2 Algoritmos Baseados em Restrigoes

Diferentemente dos algoritmos baseados em pontuacao, os algo-
ritmos baseados em restricoes nao dependem de fungoes de pontuagao
externas para obter a estrutura de uma RB. Ao invés disso, este grupo
de algoritmos tenta construir uma estrutura que reflita o0 méaximo pos-
sivel a relacao de dependéncia entre as variaveis presentes no conjunto
de dados.

Os algoritmos baseados em restrigoes podem ser resumidos em
duas fases: Uma primeira etapa onde o objetivo é aprender a estrutura
geral — também chamado de esqueleto — da RB, que dita as relagoes en-
tre cada variavel do conjunto de dados, e uma etapa de direcionamento
das arestas. Nesta segao serao apresentados diversos algoritmos cuja
diferenca principal é o modo com que a primeira etapa é executada.
Sao eles: PC, Grow-Shrink e Incremental Association Markov Blanket.

Independente do algoritmo, o seu funcionamento gira em torno
da utilizagdo de testes estatisticos para descobrir informacoes sobre a
independéncia entre as varidveis, chamados de testes de independén-
cia condicional. Neste trabalho serdao utilizados dois testes presentes
na implementacao do bnlearn: o teste de informacao mutua (Mu-
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tual Information, abreviado na biblioteca como mi) e o x? de Pear-
son (Pearson’s x?, abreviado como 12), ambos definidos no trabalho
de Scutari (SCUTARI, 2010). Outros testes estdo disponiveis, como
o Jonckheere-Terpstra, para dados ordinais e Pearson’s Correlation,
Fisher’s Z e uma variagao do Mutual Information para dados conti-
nuos, também definidos no trabalho de Scutari (SCUTARI, 2010). Como
os dados utilizados sao todos discretos, nenhum destes sera discutido
neste trabalho.

Na implementagao do bnlearn os seguintes pardmetros relevan-
tes a este trabalho estao disponiveis:

e test: variavel responsavel por indicar qual teste serd utilizado
para determinar a dependéncia entre as variaveis;

e B: utilizado por alguns testes de independéncia para identificar o
nimero de permutacgoes consideradas para cada teste de permu-
tagao. Ignorado caso o teste nao seja um destes: mc-mi, smc-mi,
mc-x2, smc-x2, sp-mi ou sp-x2(considerando apenas os utiliza-
dos neste trabalho). E importante considerar que o algoritmo
serd executado uma vez por permutagao, entao a complexidade
de tempo deste cresce proporcional ao valor do parametro;

e alpha: a taxa aceitavel de erro nominal tipo I, ou seja, o nivel de
confianga de cada teste de independéncia. se alpha for definido
como 0.05, o nivel de confianga sera de 95%. A consequéncia de
utilizar um valor elevado para este atributo é que um numero
maior de varidveis serao incluidas nas etapas de construgao do
esqueleto e de ordenagao das arestas, onde com um niimero menos
estas variaveis nao seriam consideradas;

Além destes parametros, a biblioteca oferece suporte a whitelist
e blacklist, ambos definidos na secao 4.2.1.2.

Segundo Margaritis (MARGARITIS, 2003), a familia de algoritmos
apresentados neste capitulo tem certas desvantagens; A maior delas é
que pequenas modificagoes nos valores de entrada, como por exemplo
erros pequenos nos testes de independéncia, podem causar grandes va-
riagoes no resultado final. Isso se da pelo fato de que os resultados de
cada etapa do algoritmo sao utilizados como entrada do préximo passo.

Nas proximas segoes serao explicados brevemente os algoritmos
de aprendizado de estrutura baseados em restrigoes, e a seguir serao
demonstrados os resultados encontrados ao executar tais algoritmos.
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4.2.2.1 PC

O primeiro algoritmo a ser descrito é o PC, introduzido por Spir-

tes e Glymour (SPIRTES; GLYMOUR, 1991). Este comega a sua execugao
a partir de um grafo completo nao direcionado de todas as variaveis do
conjunto de dados, e entao as arestas vao sendo removidas de acordo
com os resultados dos testes de independéncia condicional. Apoés este
processo, o algoritmo tenta orientar as arestas remanescentes segundo
uma série de regras. O pseudo-codigo para este algoritmo pode ser
encontrado a seguir:

1.

6.

Crie o grafo completo néo direcionado G do conjunto de varidveis
Vi

. Defina i = 0. Para cada par de variaveis X,Y adjacentes em G,

verifique se existe um conjunto S em ADJx — {Y'} onde |S| =1
e X e Y sao condicionalmente independentes dado S. Se existir,
remova o vértice X —Y de G e faga Sxy = S (importante para
os passos seguintes). Por fim, faca i =i+ 1;

. Pare quando |[ADJx| <iV X.

Transforme as triplas desprotegidas (X,Y, Z) (triplas onde suas
componentes nao estao d-separadas) de G em v-structures (estru-
turas com a cara a — b < ¢) se e somente se Y ¢ Sxyz;

. Oriente as arestas remanescentes de acordo com as seguintes re-

gras:

(a) Oriente X; — X} como X; — X} sempre que houver uma
aresta direcionada X; — X; de modo que X; e X nao sejam
adjacentes. Caso contrario, uma nova estrutura em v seria
criada;

(b) Oriente X; — X; como X; — X; sempre que houver uma ca-

deia X; — X — X;. Caso contrario, um ciclo direcionado
seria criado;

(c) Oriente X; — X; como X; — X; sempre que houver duas
cadeias X; — X, — X; e X; —X; — X; de modo que X}, e X;
nao sejam adjacentes. Caso contrario, uma nova estrutura
em v ou um ciclo direcionado seria criado;

Retorne o grafo G.
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Este algoritmo possui um problema: nele, os resultados sao de-
pendentes da ordem com que se trabalha com as varidveis, afetando
a etapa de descobrimento do esqueleto e, subsequentemente, a etapa
de direcionamento das arestas. Para corrigir isto, Colombo e Ma-
athuis (COLOMBO; MAATHUIS, 2014) propuseram pequenas modifica-
¢oes no algoritmo, resultando no algoritmo utilizado pela biblioteca: o
PC-Stable.

4.2.2.2 Grow-Shrink

O Grow-Shrink(GS), introduzido por Margaritis (MARGARITIS,
2003), é counsiderado o primeiro e o mais simples algoritmo a utilizar
o conceito de Markov Blanket em sua execucao. Um Markov Blan-
ket(MB) &, resumidamente, o conjunto de pais, filhos e pais dos filhos
de um determinado nodo. Ou seja, condiderando o conjunto de varié-
veis C, para cada variavel X € C;, MB(X) C C é o conjunto de todas
as variaveis Y tal que Y € C — MB(X) —{X}e X LY|MB(X) (X e
Y sédo independentes dado M B(X)).

O processo de descobrimento do Markov Blanket é relaciona-
mente simples. Ele é dividido em duas etapas: uma de crescimento (do
inglés grow) e outra de encolhimento (do inglés shrink). O algoritmo
comega com um conjunto vazio; Na primeira etapa sao adicionadas
variaveis so conjunto sempre que for encontrada uma relagao de in-
dependéncia entre duas varidveis, e na segunda etapa sao removidas
variaveis deste conjunto sempre que a relagao de independéncia tenha
sido quebrada ao ter adicionado uma nova variavel no passo anterior.
Em seguida seréd apresentado o pseudocddigo do algoritmo:

1. S =0;

2. Enquanto 3Y € C — {X} tal que Y £ X|S, faga S = SU{Y};
3. Enquanto 3Y € S tal que Y L X|S —{Y}, faga S=5 - {Y};
4. Retorne o Markov Blanket S.

Esta técnica torna o processo de descobrimento da estrutura da
RB muito mais simples, pois tendo em maos o Markov Blanket das
variaveis, descobrir se existe uma aresta entre X e Y se resume em
verificar quais nodos da MB de cada variavel sao realmente vizinhos
diretos (pais e filhos). Isto se d4 pela execugao de testes de dependéncia
entre X e Y baseados em todos os subconjuntos do menor conjunto
entre MB(X) e MB(Y).
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Entéo, o GS pode ser dividido em trés etapas basicas: aprender
o MB das variaveis, utilizar o MB para aprender o esqueleto do grafo
e ordenar as arestas. O algoritmo pode ser observado a seguir:

1. Para cada X € C, onde C é o conjunto de variaveis, aprenda
MB(X);

2. Seja G = ) o grafo representando a estrutura da RB, para cada
XeCeY € MB(X), adicione X —Y em G se X Y Y | S para
todo S C T onde T é o menor entre os conjuntos M B(X) —{Y}
e MB(Y) —{X};

3. Seja N(X) o conjunto dos vizinhos diretos de X, para cada X € C
eY € N(X), oriente X —Y como X — Y se existe uma variavel
ZeNX)—NY)—{Y}talqueY £ Z | SU{X} para todo
S C T, onde T é o menor entre os conjuntos MB(Y) — {X,Z} e
MB(Z) —{X,Y};

E possivel que no final deste processo arestas tenham sido di-
recionadas incorretamente, podendo resultar em ciclos no grafo. Isto
pode ocorrer devido a presenca de dados ruidosos, e no caso do GS é
executado um pequeno algoritmo para identificar e inverter as arestas
que estao incorretas, ou seja, causando os ciclos.

A grande vantagem deste algoritmo em relagao aos outros exis-
tentes na época de sua criacao é a relativa facilidade para encontrar o
esqueleto da Rede Bayesiana, pelo uso das Markov Blankets. Porém, es-
tas podem ser calculadas incorretamente, resultando em uma estrutura
que nao representa fielmente o conjunto de dados. Isso se da caso haja
um numero muito grande de variaveis a serem consideradas, mas para
o caso de uso especifico deste trabalho isto nao serd uma preocupagao
muito grande.

4.2.2.3 Incremental Association Markov Blanket

O Incremental Association Markov Blanket(IAMB), introduzido
por Tsamardinos et al. (TSAMARDINOS; ALIFERIS; STATNIKOV, 2003),
é outro algoritmo que utiliza do conceito de Markov Blankets. A di-
ferenca deste para o GS, definido na se¢ao anterior, ¢ o modo como
o MB é descoberto. O TAMB também consiste de duas etapas, uma
de crescimento, onde é criada uma candidata a MB denominada CMB,
onde sao adicionadas todas as varidveis pertencentes ao MB e possi-
velmente mais, e outra de encolhimento, onde estes falsos positivos sao
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removidos. A diferenga é que enquanto o GS néo estipula nenhuma
ordem de variaveis especifica com a qual o algoritmo ira trabalhar, o
TAMB o faz com o uso de uma fungéo heuristica f(X,T|CMB): uma
medida baseada na associagdo entre X e Y dado CMB. Assim, ao
admitir em CMB(T) primeiro as variaveis que mais se relacionam com
T, o numero de falsos positivos se torna menor — evitando futuros erros
e melhorando o tempo de execucao do algoritmo. Este ordenamento
é realizado a cada vez que uma nova variavel for ser adicionada no
conjunto candidato a MB.

Existem duas variantes do TAMB: o Inter-TAMB e o Fast-IAMB.
O interTAMB, definido também no trabalho de Tsamardinos et al. (TSA-
MARDINOS; ALIFERIS; STATNIKOV, 2003), realiza a intercala¢io das
duas etapas do IAMB com o objetivo de manter o CMB com o tamanho
menor possivel. Ja o Fast-TAMB, proposto por Yaramakala (YARAMA-
KALA; MARGARITIS, 2005), se destaca do TAMB e do Inter-IAMB por
utilizar um teste estatistico mais robusto em sua funcao f. Por conta
disto, o ordenamento de variaveis se torna muito custoso, entao a idéia
por tras do Fast-TAMB é que mais de uma variavel seja admitida no
CMB antes que ocorra mais um ordenamento.

4.2.2.4 Resultados dos algoritmos baseados em restri¢oes

Esta secao sera dedicada & apresentagao e analise dos resultados
obtidos ao executar os algoritmos baseados em restri¢oes discorridos nas
secoes anteriores: PC, Grow-Shrink e Incremental Association Mar-
kov Blanket. Como citado na secao 4.2.2, os testes de independéncia
utilizados foram o Mutual Information e o Pearson’s x?. Mais espe-
cificamente, estes citados (mi e x2) e suas variagoes (mi-sh, mi-adf
e x2-adf), bem como variagbes com permutagdes (mc-mi, smc-mi,
sp-mi, mc-x2, smc-x2 e sp-x2).

Inicialmente o objetivo era utilizar uma estratégia similar & apre-
sentada na segao 4.2.1.4 para obter os melhores parametros a serem
utilizados. Isto é, seriam geradas todas as variagoes possiveis e apds
isto seria executada uma funcao de pontuacao para determinar qual
dentre os intmeros resultados representa a melhor estrutura. Mesmo
que fungoes de pontuacao sejam estratégias utilizadas pelos algoritmos
baseados em pontuagao, descritos na segao 4.2.1, estes ainda podem
ser utilizados para se ter uma idéia geral da qualidade da estrutura.
Porém, este plano nao se concretizou pelo fato de que quase todas —
senao todas — as estruturas obtidas por meio de algoritmos baseados
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em restrigoes possuem pelo menos uma aresta nao direcionada, o que
pode ser observado nas andlises a seguir. Entao, o processo de esco-
lha da melhor estrutura foi um processo mais manual, onde foi preciso
comparar uma a uma sob os critérios de avaliagao escolhidos.

De qualquer maneira, antes de realizar tais anélises manuais foi
preciso gerar as estruturas, o que se deu da seguinte maneira: Cada
algoritmo foi executado com cada teste de independéncia, os valores de
alpha foram variados entre 0.25, 0.50 e 0.75, e B (quando aplicavel) foi
fixo em 2500. O motivo para a escolha do valor de B foi os trabalhos
de Scutari (SCUTARI; BROGINI, 2012) e Tsamardinos (TSAMARDINOS;
BORBOUDAKIS, 2010), que definiram como intervalo aceitavel para este
paradmetro valores entre 500 e 5000 e 1000 e 5000, respectivamente.

O comando em R para gerar a estrutura foi o seguinte:

> bn = pc.stable(data, test=’t’, alpha=a, B=b)
> graphviz.plot(bn, shape=’rectangle )

onde t é o teste a ser utilizado, e a e b sao os valores escolhidos
para os pardmetros alpha e B. Este caso é para a execugao da fun-
¢ao PC (pc.stable), mas a execucao do GS (gs) ou do IAMB (iamb,
fast.iamb ou inter.iamb) se d4 da mesma maneira. Por fim, a se-
gunda linha é responsavel por exibir graficamente a estrutura.

De maneira geral os resultados obtidos nao foram de grande qua-
lidade. Ao utilizar testes de dependéncia sem permutagoes, indepen-
dente do algoritmo de aprendizado escolhido, todas as estruturas foram
similares & representada na figura 4, obtida ao executar o algoritmo GS
com o teste x2 e alpha=0.25. Percebe-se que nao foi encontrada quase
nenhuma relagao entre as variaveis, representado pela falta de arestas
entre os nodos, e mesmo quando h4 arestas, estas nem sempre sao dire-
cionadas; isto se da pela pequena quantidade de dados disponiveis para
realizar testes estatisticos com resultados confiaveis.

Os algoritmos quando executados com testes com permutagao,
porém, proporcionaram resultados consideravelmente melhores. Isto
pode ser observado na imagem 5, obtida ao executar o TAMB com o
teste mc-mi, alpha=0.25 e B=2500, onde as relacoes entre as variaveis
estao bem claras. O problema deste — e dos outros algoritmos, que
obtiveram resultados similares — é que em sua execugao nao foi possi-
vel direcionar todas as arestas, neste caso faltando o fazer em Direc-
tion—Is. Ocluded, Direction— Run.Over e Aware.Before— Move. Before.
E possivel fazer isto manualmente, utilizando o comando set.arc do
bnlearn, o que requer um certo conhecimento do dominio, ou automa-
ticamente, por meio do comando choose.direction, onde a biblioteca
tenta inferir a dire¢cao mais correta para a aresta. O objetivo deste
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Figura 4 — gs executado com o teste de dependéncia x2 e alpha=0.25

Sound Direction RBun.Over Simulation.Type Move.Before

| |

Aware. Before Is.Ocluded

trabalho é apenas analisar os algoritmos de aprendizado quando execu-
tados sem nenhuma ajuda externa, portanto este direcionamento pos-
terior das arestas nao foi realizado nas estruturas apresentadas. Outro
ponto importante é que como o B=2500, o tempo de execugao foi em
meédia 89 segundos, o que pode ser diminuido ou aumentado conforme
o parametro é modificado.

Ao todo, foram geradas 165 estruturas (5 algoritmos de apren-
dizado, executados com cada uma das 11 variagoes de testes de inde-
pendéncia condicional e com trés possiveis valores para alpha). Des-
cartando as 5 variagoes de testes que nao utilizam permutagao, este
nimero cai para 90, onde foi observado 8 estruturas comuns a dife-
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Figura 5 — iamb executado com o teste de dependéncia mc-mi,
alpha=0.25 e B=2500
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rentes execugoes. Para fins de referéncia, a cada estrutura distinta foi
atribuida uma letra do alfabeto, e a relacao entre algoritmo executado
e resultado se encontra nas tabelas 5, 6, 7, 8 e 9, se encontram no
Apéndice (segdo A), bem como as figuras representando as estruturas
resultantes.

Um fato interessante dos resultados obtidos por esta categoria
de algoritmos é que os nodos em sua grande maioria convergem para
os nodos Aware.Before e Move.Before, em detrimento do Run.Quver.
Isto leva a interpretagao de que a RB teria como objetivo final saber
quanto tempo a pessoa demoraria para reagir ou para se mover para o
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outro lado da rua em uma determinada situacao, ao invés de saber a
chance desta ser atropelado. Qual dos dois é o mais correto é debati-
vel, mas de qualquer maneira, por nao gerar estruturas completamente
direcionadas automaticamente, estas serao consideradas inferiores as ja
apresentadas na secao 4.2.1.4.

4.2.3 Algoritmos Hibridos

Os algoritmos hibridos contém conceitos dos dois grupos de al-
goritmos ja apresentados, utilizando das vantagens de cada um. Esta
familia de algoritmos é dividida em duas etapas: primeiro, é desco-
berto o esqueleto da RB utilizando técnicas baseadas em restrigoes, e
apo6s isso os vértices sao orientados utilizando técnicas de algoritmos
baseados em pontuacao.

A biblioteca bnlearn implementa dois algoritmos: o Maz-Min
Hill Climbing e o General 2-Phase Restricted Mazximization. O primeiro
serd explicado mais detalhadamente na proxima secao, e o ultimo é
apenas uma generalizagao do primeiro, onde qualquer algoritmo pode
ser escolhido para ambas as etapas. Apenas o primeiro sera discutido
neste trabalho.

4.2.3.1 Max-Min Hill Climbing

O algoritmo Maz-Min Hill Climbing(MMHC) é baseado em um
outro algoritmo pré-existente: o Sparse Candidate, introduzido por Fri-
edman et al. (FRIEDMAN; NACHMAN; PE¢R, 1999). Neste, cada variavel
X pode apenas ter parentes pertencentes a um conjunto de parentes
predeterminado C'(X) de tamanho méaximo k, definido pelo usuério.
Inicialmente, este conjunto é determinado heuristicamente, e depois um
algoritmo de aprendizado por pontuagao, como o HC, por exemplo, é
utilizado para maximizar a pontuagao local. O conjunto de parentes
é entao re-estimado, e o algoritmo de aprendizado é novamente execu-
tado. Este processo de estimagao do conjunto de parentes e execucao
do algoritmo de aprendizado é uma iteracao. O algoritmo continua
até que nao haja mais alteragoes no conjunto de parentes ou um certo
nimero de iteragoes tenham ocorrido.

Este algoritmo possui alguns problemas, como por exemplo o
conjunto de parentes nao ter sido estimado corretamente no inicio do
algoritmo, ou o fato de que o usuério deve "chutar"o melhor valor de
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k: valor muito pequeno pode retornar resultados sub-6timos e valor
muito grande pode fazer com que o algoritmo demore muito tempo
para executar ou pode até tornar o problema intratével para conjuntos
de dados muito grandes. Para resolver estes problemas, Tsamardinos et
al. (TSAMARDINOS; BROWN; ALIFERIS, 2006) sugeriu o MMHC. Este
comega por executar o MMPC: algoritmo similar em funcionamento
ao TAMB, definido na se¢ao 4.2.2.3, no sentido de que este é dividido
em duas fases, uma onde os candidatos a PC(T) (Pais e Filhos de T,
do inglés Parents and Children) sao adicionados em uma lista e outra
onde os falsos positivos adicionados na etapa anterior sao removidos.
A grande diferenca entre este e o IAMB é que o seu objetivo é apenas
encontrar o conjunto de pais e filhos das variaveis, ao contrario da
familia IAMB onde o objetivo é encontrar o Markov Blanket destas.
Tendo estimado o conjunto de parentes candidatos de X, basta definir
o conjunto de parentes como todas as variaveis Y que sao vizinhas de
X. A segunda etapa se da com a execugao do algoritmo HC, definido
na secao 4.2.1.2.

4.2.3.2 Resultados do algoritmo hibrido

Esta secao sera responsével pela analise do resultado obtido ao
executar o algoritmo MMHC definido na segao anterior. Nas secoes
4.2.1.4 e 4.2.2.4 foram executados cada algoritmo das respectivas ca-
tegorias — baseados em pontuacao e em restricoes — com valores de
pardmetros variados a fim de encontrar a melhor estrutura possivel.
Nesta secao, porém, serd um pouco diferente. Como o modo de opera-
¢ao principal dos algoritmos hibridos é pegar caracteristicas das duas
familias ja definidas neste trabalho, foi tirado vantagem disto ao esco-
lher os parametros de execu¢ao. Como discorrido na secéo 4.2.1.4, a
melhor estrutura (considerando o algoritmo Hill-Climging) foi obtida
com os parametros score=’loglik’, restart=0 e perturb=0. J4 a se-
gunda parte foi diferente: como o algoritmo MMPC nao faz nenhuma
tentativa de direcionar as arestas, este nao foi considerado na segao
4.2.2.4. Porém, devido & importancia deste para o algoritmo a ser ana-
lisado, o MMHC foi executado separadamente e obteve trés estruturas
distintas, nao mostradas neste trabalho. Os testes utilizados em cada
execugao foram mc-mi com alpha=0.25, smc-mi com alpha=0.50 e
mc-x2 com alpha=0.50, todos com B=2500. As estruturas obtidas po-
dem ser observadas nas figuras 6, 7 e 8, e o comando em R executado
foi o seguinte:
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> bn = mmhc(data,
restrict .args=list (test="t’, alpha=a, B=b),
maximize.args=list (score="loglik ', restart=0,
perturb=0))
> graphviz.plot(bn, shape=’rectangle )

,onde restrict.args ¢é a lista de pardmeros para a etapa de restricao
(MMPC), e maximize.args ¢ a lista de parAmetros para a etapa de ma-
ximizagao (HC). A segunda linha é responsavel por exibir graficamente
a estrutura.

Figura 6 — mmhc executado com o teste mc-mi, alpha=0.25, B=2500,
fun¢do de pontuacao loglik e sem random restarts
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Todas as estruturas geradas foram de uma 6tima qualidade, re-
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Figura 7 — mmhc executado com o teste smc-mi, alpha=0.50, B=2500,
funcao de pontuagao loglik e sem random restarts
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presentando bem as relagoes entre as varidveis presentes no conjunto de
dados do experimento. Porém das trés, a estrutura da figura 6 pode ser
considerada a pior, se considerado o fato de que o tempo que o pedestre
demora para perceber o veiculo (representado basicamente pelo nodo
Aware.Before) influencia diretamente o tempo que este demora para
comegar a se mover (representado pelo nodo Move.Before). Nesta es-
trutura o contrario é observado: ha uma aresta saindo de Move. Before
para Aware. Before. Ainda assim, a diferenca entre as trés estruturas é
minimal: esta se da, além do fato ja comentado, pela presenca ou au-
séncia de uma ou outra aresta, como por exemplo Sound— Run.Qver,
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Figura 8 — mmhc executado com o teste mc-x2, alpha=0.50, B=2500,
funcao de pontuacao loglik e sem random restarts

Direction Simulation Type Sound
sOcud\ Aware_ Before
Move Before

Run.Over

presente na figura 7 mas ausente na 8. Portanto, a fim de descobrir qual
estrutura é objetivamente melhor, foi executado a funcao de pontuagao
loglik separadamente em cada uma; todas obtiveram uma pontuagao
muito parecida, mas a que obteve melhor resultado foi a da figura 7.

4.2.4 Comparativo final entre os resultados

Nas se¢oes anteriores foram analisados os resultados dos algo-
ritmos baseados em pontuacao (se¢ao 4.2.1.4), baseados em restrigoes



59

(sec@o 4.2.2.4) e hibridos (segdo 4.2.3.2), e embora o segundo néo te-
nha proporcionado estruturas muito desejaveis, as outras duas familias
de algoritmos obtiveram resultados muito promissores. Tendo isto em
mente, o objetivo desta segao é comparar os melhores resultados de cada
algoritmo para definir a estrutura que mais se assemelha aos dados do
experimento.

Por motivos de conveniéncia, as melhores estruturas analisadas
em suas respectivas segoes estao disponibilizadas a seguir, represen-
tadas pelas figuras 9 e 10. Como dito anteriormente, os algoritmos
baseados em restri¢coes nao resultaram em estruturas boas, entao estes
nao serao considerados nesta segao.

Figura 9 — tabu executado com a fun¢ao de pontuagao loglik, tabu=2,
max.tabu=1 e max.iter=13

|S\mu\at|on.Type‘ | Direction

Analisando cuidadosamente, é possivel observar que as duas es-
truturas sao praticamente iguais: Sua tnica diferenca é a aresta Simu-
lation. Type— Run. Over (destacada em vermelho na figura 11), presente
na estrutura resultante do Tabu Search mas ausente no resultado da
execugao do Maz-Min Hill Climbing. Para obter uma resposta defi-
nitiva para qual estrutura é objetivamente melhor, ou seja, levando
em consideracao exclusivamente a fungao de pontuagao que as gerou
(loglik), a funcao de pontuagao foi executada em cima de cada uma.
As duas estruturas obtiveram pontuagdes muito similares, o que era
de se esperar considerando a similaridade entre estas, mas a gerada
pela fungdo Tabu Search obteve uma pontuagdo maior (mais especifi-
camente, 0.6% maior), sendo considerada entdo superior & outra consi-
derando o quesito de avaliagao.
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Figura 10 — mmhc executado com o teste smc-mi, alpha=0.50, B=2500,
funcao de pontuacao loglik e sem random restarts

‘ Direction ‘S\mu\atmn,TypE
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Figura 11 — Diferenca entre as estruturas obtidas pelos algoritmos TS
e MMHC
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5 CONCLUSAO

Este trabalho teve como objetivos principais os seguintes itens:

e Realizar uma explicacao sobre o experimento realizado e sobre
o conjunto de dados utiliado neste trabalho, bem como a execu-
¢ao de quaisquer tratamento de dados necessarios para torné-los
utilizaveis pelos algoritmos de aprendizado;

e Descrever o funcionamento bésico de todos os algoritmos ja exis-
tentes que tenham sido utilizados neste trabalho;

e Executar tais algoritmos com todos os possiveis valores para seus
parametros, de modo a encontrar a melhor possivel execugao e,
por consequéncia, a melhor estrutura;

e Por fim, analisar e comparar cada um dos resultados obtidos, a
fim de encontrar a estrutura que melhor se assemelhe ao conjunto
de dados.

Neste trabalho foi discutido sobre o conjunto de dados a ser
utilizado, bem como sobre todo o processo de pré-processamento re-
alizado até chegar em um conjunto de dados utilizavel pelos algorit-
mos de aprendizado de estrutura executados com a ajuda da biblioteca
bnlearn, na linguagem R, alcancando assim o primeiro objetivo.

O segundo ponto foi alcangado nas segoes seguintes, onde foi
explicado o funcionamento geral de cada uma das familias de algoritmos
existentes, bem como o funcionamento especifico de cada algoritmo
presente nas categorias, expondo as vantagens e desvantagens de cada
um destes.

Em seguida foram alcangados os pontos 3 e 4 pela execugao e
analise dos resultados, que podem ser observados no final do capitulo
de cada familia de algoritmos ou, no caso do objetivo 4, no capitulo
4.2.4, Comparativo final entre os resultados.

A execugao dos algoritmos de aprendizado de estrutura possibi-
litou a descoberta de estruturas a serem futuramente utilizadas para
modelar a atencgao situacional de pedestres, bem como ajudou a escla-
recer as relagoes existentes entre as variaveis. Segundo as analises ex-
tensivas realizadas nas respectivas sec¢oes de cada familia de algoritmos,
e segundo também a anélise final realizada na secao 4.2.4, conclui-se
que a estrutura mais adequada a representar os dados do experimento
é a representada pela figura 12.
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Figura 12 — Estrutura de melhor qualidade segundo analises
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5.1 TRABALHOS FUTUROS

Embora todos os objetivos tenham sido alcancados, alguns pon-
tos nao previamente imaginados nao foram explorados. Por exemplo,
e este é o principal ponto para um trabalho futuro, nao foi possivel
realizar o aprendizado das tabelas de probabilidade da RB, chamado
de aprendizado de parametros. A biblioteca utilizada neste trabalho
oferece suporte a isto, porém por questoes de tempo nao foi possivel
adicionar um capitulo dedicado ao aprendizado de parametros.

Outro ponto que pode ser analisado em trabalhos futuros é a
utilizacao de técnicas para melhorar os resultados obtidos. Uma de-
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las ja foi citada na andlise dos algoritmos baseados em restrigoes, na
secao 4.2.2.4, que é utilizar funcgoes de inferéncia para direcionar ares-
tas que nao foram inicialmente direcionadas, ou direciona-las manual-
mente. Outra possibilidade, porém, é utilizar os pardmetros blacklist
e whitelist para indicar ao algoritmo em execugao quais arestas nao
devem em hipo6tese alguma ocorrer, ou quais devem sempre existir,
respectivamente.

Além disto, a biblioteca utilizada neste trabalho suporta outros
tipos de dados além de discretos, e seus algoritmos podem retornar
resultados diferentes. Um trabalho futuro poderia envolver estudar e
executar os algoritmos de aprendizado em cima destes tipos de dados
para verificar se os resultados se mostram melhores do que os aqui
encontrados.

Um outro trabalho futuro pode também tomar a forma de uma
analise aprofundada de cada fungao de pontuagao e cada teste de inde-
pendéncia pode revelar informagoes valiosas que podem ser utilizadas
na hora de executar os algoritmos de aprendizado. Em um trabalho
futuro, caso esta analise seja realizada, possivelmente se tornara desne-
cesséria a execugao de cada uma das fungoes e testes disponiveis.

Por fim, é interessante repensar o conjunto de dados e seu pro-
cesso de pré-processamento. Isto se da pelo fato de que em quase todas
as estruturas, a relagdo Direction — Is.Ocluded se mostra irrelevante,
pois Is.Ocluded nao influencia em nenhuma outra variavel, e nem é o
objetivo final descobrir a probabilidade de um veiculo estar ocluso ou
nao, dado a direcao da qual este estda vindo. Além disto, por motivos
técnicos no ambiente de simulagao utilizado, os carros que nao possuiam
som surgiam alguns instantes mais cedo do que os carros normais, o que
poderia causar diferencas nos tempos de reagoes dos participantes. En-
tao, talvez fosse interessante pensar em uma maneira de modelar este
comportamento no conjunto de dados antes de executar os algoritmos
de aprendizado.
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Abstract. The quick growth of the handheld device industry have been associa-
ted with and ever increasing number of transit accidents, mainly due to lack of
attention near busy streets. The problem has been acknowledged by the World
Health Organization as one of the risk factors in the world report on road traffic
injury prevention, and in 2007 Brooklyn Polytechnic concluded that ”For pe-
destrians as with drivers, cognitive distraction from mobile phone use reduces
situation awareness, increases unsafe behaviour, putting pedestrians at greater
risk for accidents.”

This work proposes the modeling of Bayesian Networks via structure learning
algorithms, as well as the subsequent analysis of such structures, with the
objective of simulating the situational awareness of pedestrians when using
smartphones. This was done using data from the project that encompasses this
work, which has as final objective understanding the main reasons of distraction
in pedestrians.

In this work three algorithm categories were analysed — constraint based, score
based and hybrid algorithms — and concludes that the first category didn’t
provide satisfactory results, the second obtained better results, but only with
one specific score function, and the last obtained generally satisfactory results,
mainly because it uses concepts from both of the other two categories.

In the future, these results can be used to run a parameter learning algorithm,
to obtain a finished Bayesian Network.

Resumo. O rdpido crescimento do mercado de smartphones e afins tem sido
associado com um niimero cada vez maior de acidentes de transito, devido prin-
cipalmente a falta de atengdo de pedestres ao caminhar perto de vias movimen-
tadas. O problema é reconhecido pela Organizacdo Mundial da Saiide como
um dos fatores de risco no relatorio mundial sobre a prevengdo de acidentes
rodovidrios, e em 2007 a Brooklyn Polytechnic chegou a conclusdo que “tanto
para pedestres quanto para motoristas, a distragdo cognitiva causada pelo uso
de telefone movel reduz a atengdo situacional, aumenta comportamento inse-
guro, colocando pedestres em um grande risco de acidentes” (Jack Nasar, Peter
Hecht e Richard Wener. “Mobile phones, distracted attention, and pedestrian
safety.” Accident Analysis and Prevention, 2008. 40:69-75, tradugdo do autor).
Este trabalho propoe a modelagem de Redes Bayesianas via algoritmos de
aprendizado de estrutura, bem como a subsequente analise de tais estrutu-
ras, com o objetivo de simular a atengdo situacional de pedestres usudrios de
smartphones. Isto serd feito utilizando dados provenientes do projeto do qual



este TCC pertence, que tem como objetivo final entender os motivos causadores
de distragoes em pedestres.

Neste trabalho foram analisados trés categorias de algoritmos — algoritmos ba-
seados em restrigdes, baseados em pontuagdes e hibridos — e conclui que a pri-
meira categoria ndo proporcionou resultados muito satisfatorios, a segunda ob-
teve resultados melhores, porém apenas com pardmetros especificos e a terceira
obteve resultados satisfatorios de maneira geral, principalmente por utilizar os
pontos positivos de cada uma das outras categorias de algoritmos.

Estes resultados podem futuramente serem utilizados como entrada para algo-
ritmos de aprendizado de pardmetros para entdo obter uma Rede Bayesiana
finalizada.

1. Introducao

Com o aumento do uso de smartphones na ultima década, houve também um aumento
no nimero de pedestres usudrios de smartphones. Isso acaba invariavelmente acarretando
em um risco maior de acidentes de transito por falta de aten¢do situacional por parte dos
pedestres. Tendo isto em vista, um projeto da universidade de Salford, em parceria com
a UFSC, desenvolveu um experimento para tentar entender melhor quais fatores sao os
maiores responsaveis por esta falta de atencgdo.

Modelos computacionais de ateng@o ja sdo empregados nos contextos de aviacao
[Endsley 1995] e planejamento tdtico e estratégico [Endsley 1996], entre outros. Porém, a
ideia é nova quando se fala em atengdo situacional de pedestres. A drea geral de pesquisa
que engloba tais modelos € a Inteligéncia Artificial.

A Inteligéncia Artificial € um campo de pesquisa que surgiu em meados do século
XX, e que possibilitou o surgimento de varios programas que para as pessoas da época
eram simplesmente surpreendentes: computadores estavam ganhando jogos de damas,
resolvendo problemas algébricos e falando inglés. Estes programas pertenciam a drea da
IA conhecida como Inteligéncia Artificial Simbdélica, que se estabeleceu de vez com o
sucesso comercial dos Sistemas Especialistas. Estes sdo sistemas criados para simular
o conhecimento e habilidades analiticas de especialistas humanos, como por exemplo
no CADUCEUS [Banks 1986], criado em meados de 1980, que era capaz de analisar a
condic@o do paciente e diagnosticar o problema entre até 1000 doengas diferentes.

Redes Bayesianas [Russell and Norvig 2003] sdo modelos estatisticos sub-
simbdlicos que representam um conjunto de varidveis aleatdrias e suas dependéncias con-
dicionais com um grafo aciclico dirigido. Redes Bayesianas em sua forma mais simpli-
ficada sdo utilizadas para resolver problemas onde € interessante descobrir a causa mais
provavel de um evento, dados outras possiveis causas e suas probabilidades.

Por exemplo, suponha que existam dois eventos que podem fazer com que a grama
fique molhada: um irrigador estd ligado ou estd chovendo. Sabe-se também que a chuva
afeta diretamente o irrigador, ou seja, quando estd chovendo o irrigador permanece desli-
gado. Com base nestas informacgdes, € possivel modelar a RB para inferir o motivo de a
grama estar molhada em um determinado momento.

Para aplicacdes mais complexas, a modelagem baseada puramente no conheci-
mento sobre o dominio — por exemplo, saber previamente qual a chance de o irrigador



ligar em uma determinada situacdo — ndo € o suficiente. Nestes casos, € preciso utili-
zar técnicas de aprendizado de Redes Bayesianas, que se dd em duas partes: aprender a
estrutura, ou seja, descobrir automaticamente a relacao que cada nodo tem com todos os
outros, e aprender os parametros da rede, que significa, em termos simples, descobrir com
qual intensidade cada nodo influencia os outros.

Este trabalho visa executar e analisar diferentes algoritmos de aprendizado de es-
trutura em redes bayesianas com base no conjunto de dados proporcionado pelo projeto
citado no inicio do capitulo, bem como comparar extensivamente os resultados providos
por tais algoritmos.

2. Fundamentac¢io Teorica
2.1. Atencao Situacional

Atengdo Situacional, ou Consciéncia Situacional, ¢ um termo utilizado desde a época da
primeira guerra mundial para definir habilidades que certos profissionais precisavam pos-
suir, inicialmente da drea da aviagdo, mas posteriormente foi-se realizando a importancia
destas em outras areas como controle de trafego aéreo, sistemas taticos e estratégicos
como policia e bombeiros, dentre outros [Endsley 1996].

Segundo Endsley, a capacidade de uma pessoa de perceber elementos relevantes
ao seu arredor seja via telas mostrando informacdes ou via seus préprios sentidos forma
a base de sua Ateng@o Situacional. Endsley define esta como sendo composta por trés
componentes basicos:

1. A capacidade de perceber elementos no ambiente. Em outras palavras, o primeiro
passo se refere a perceber objetos ou situacdes que podem ser relevantes a tarefa
sendo executada. No caso da aviac@o, o piloto perceberia obstaculos no cami-
nho, como montanhas, bem como outras aeronaves aparecendo no radar ou outras
informagdes a mostra na cabine do piloto. Para um pedestre, cuja importincia é
evidente para este trabalho, este primeiro passo se refere a percepgdo que o pe-
destre tem de objetos na calgada como placas, buracos e afins, bem como carros
passando na rua e outros pedestres caminhando.

2. A compreensdo da situag@o atual. Esta é baseada no conhecimento adquirido no
primeiro passo, e forma um novo conhecimento que facilita a tomada de decisdes.
De novo no caso da aviagdo, um piloto pode perceber — pelo primeiro passo — que
outras aeronaves apareceram no seu radar, e juntamente com conhecimento prévio
pode definir se estas sdo inimigas ou nao.

3. A projecdo de status futuro. Se refere a habilidade de prever futuros aconteci-
mentos com base em conhecimento prévio, obtido pelo descrito nos dois itens
anteriores. Por exemplo, caso o piloto tenha chegado a conclusdo que a aeronave
que aparece no radar seja realmente inimiga, este pode chegar a conclusdo de que
a aeronave provavelmente comecard a atirar, e isto prové o tempo necessario para
tomar alguma agdo preventiva.

2.2. Redes Bayesianas

Segundo Norvig e Russel [Russell and Norvig 2003], uma Rede Bayesiana é um grafo
direcionado aciclico, DAG (do inglés Directed Acyclic Graph), composto por:



1. Um conjunto de varidveis aleatdrias continuas ou discretas que compdem os nodos
da rede;

2. Um conjunto de setas conectando pares de nodos, onde se existe uma seta de A
para B, significa que A ¢é pai de B;

3. Uma distribui¢do probabilistica condicional P(X;|pais(X;)) para cada nodo X,
que quantifica o efeito dos pais no nodo.

A distribuicdo probabilistica descrita no item 3 acima é representada por uma
Tabela de Probabilidades Condicionais (TPC), onde cada linha contém a probabilidade
condicional do nodo em relagdo a cada um de seus pais, ou em casos onde o nodo ndo
possui nenhum pai, a TPC € constituida de apenas uma linha contendo a probabilidade
incondicional do nodo.

Com as informagdes contidas nas TPCs torna-se possivel construir uma tabela de
probabilidades que engloba todas as varidveis aleatdrias variando seus valores — verda-
deiro ou falso, representando todos os possiveis estados do sistema. As probabilidades
sdo calculadas utilizando a seguinte férmula:

n

P(xy,29,...,x,) = [ [ Plailpais(z;))

=1

onde x1, xs, ..., x, s80 as varidveis do sistema.

2.3. Aprendizagem Bayesiana

O aprendizado no contexto de redes bayesianas se d4 de duas maneiras: aprendizado de
estrutura e aprendizado de pardmetros.

2.3.1. Aprendizagem de estrutura

A aprendizagem de estrutura em uma Rede Bayesiana se refere a adicdo, remocdo ou
inversdo do sentido das arestas que conectam cada nodo da rede, de modo que a RB
resultante, juntamente com os pardmetros corretos, represente os dados da melhor maneira
possivel.

Existem trés tipos de algoritmos que resolvem este problema: algoritmos baseados
em restri¢des, algoritmos baseados em pontuacgdo e algoritmos hibridos.

De maneira geral, os algoritmos baseados em restri¢cdes se baseiam em usar testes
estatisticos assumindo que a d-separagdo implica em independéncia probabilistica e vice-
versa(faithfulness assumption) para obter informacdes sobre relagdes entre os dados. Os
algoritmos utilizados neste trabalho sao:

PC [Spirtes and Glymour 1991];

Grow-Shrink [Margaritis 2003];

Incremental Association Markov Blanket [Tsamardinos et al. 2003];
Fast Incremental Association [Yaramakala and Margaritis 2005];
Interleaved Incremental Association [Tsamardinos et al. 2003].

Ja os algoritmos baseados em pontuagdo tem como funcionamento bdsico a
adi¢@o, remocdo ou inversao de arestas de acordo com o que proporciona uma pontuacio
maior apés cada agdo, sempre com a ajuda de uma fungdo de pontuacdo. Os algoritmos
utilizados neste trabalho sdo:



e Hill-Climbing [Beretta et al. 2017];
e Tabu Search. A fung@o utiliza conceitos propostos por Glover [Glover 1989].

Por fim, os algoritmos hibridos utilizam de ambos os conceitos de algoritmos ba-
seados em restri¢cdes e baseados em pontuacdo para aprender a estrutura de uma RB, apro-
veitando dos pontos fortes de cada abordagem para efetuar o aprendizado de uma maneira
diferente e, algumas vezes, até mais eficiente. A algoritmo utilizado foi o seguinte:

e Max-Min Hill CLimbing [Friedman et al. 1999].

2.3.2. Aprendizagem de parametros

A tarefa de aprender os pardmetros de uma RB envolve recalcular as probabilidades de
cada nodo a fim de, junto com uma estrutura correta, refletir corretamente os dados.

3. O Experimento

Este trabalho tem como estudo de caso o experimento realizado pelo projeto Road Awa-
reness, da universidade de Salford, UK. Este experimento utiliza do ambiente Octave
' _ construido no campus, a disposi¢do de diversos projetos na universidade — a fim
de entender melhor quais fatores afetam a atenc@o situacional de pedestres usudrios de
smarthphone.

No  projeto, definido em  detalhes no  trabalho de  Ge-
laim [Angelo Gelaim et al. 2018], o participante é posicionado em uma simulagdo
de uma rua movimentada, em uma das duas pistas disponiveis. Carros sdo adicionados
na simulag¢do vindo da frente ou de trds, ou dobrando uma esquina, e estes podem
emitir som ou ndo (para representar carros elétricos, que sdo mais silenciosos). Ao
perceber o carro vindo em sua diregdo, o participante deve indicar que percebeu o veiculo
apertando um botdo no aplicativo de smartphone desenvolvido especificamente para o
experimento, além de ter que trocar de pista (se necessario) para evitar o atropelamento.
20 participantes participaram do experimento, e para cada um foram realizados trés
simulacdes, descritas a seguir:

e Uma simulagdo onde o participante precisa apenas apertar o botdo no aplicativo
quando perceber um veiculo;

e Uma simulagdo onde além de precisar apertar o botao, o participante deve também
jogar um jogo que necessita de ateng@o constante;

e Uma simulag@o com o botao e o jogo, onde o participante deve estar usando fones
de ouvido com musica.

Mais informagdes sobre o ambiente Octave estdo disponiveis no site oficial da
universidade de Salford, UK.
3.1. O Processo de Pré-processamento

Parte dos dados originais do experimento, embora sejam ftteis para fazer uma
reconstituicao completa deste, ndo sdo uteis para o objetivo de extrair alguma informacdo

'Nao confundir com o software livie Octave. Link para mais informagdes:
https://www.salford.ac.uk/octave



pertinente — ou, no caso, para aprender a estrutura de uma RB. Além disso, alguns dos
dados — como os relacionados a tempo, por exemplo — estdo em forma continua, entdo
foi decidido fazer uma discretizagdo destas informagdes para aplicar nos algoritmos dis-
poniveis.

Primeiro foi realizada uma seleg@o de atributos, descartando aqueles que ndo se-
jam tteis para a tarefa em questdo, como por exemplo o identificados do usuério que
participou do experimento. A préxima etapa foi a de transformagdo de atributos. Neste
momento, existem alguns atributos que contém informagdes tteis, mas que estdo repre-
sentados de uma forma que os tornam inutilizdveis. E o caso dos atributos Added, Time for
Aware, Time Critical e Moved to Current Lane, que indicam o momento em que um de-
terminado carro foi adicionado na simulag@o, 0 momento em que o participante percebeu
tal carro e 0 momento de tempo em que o veiculo chegaria perigosamente perto do parti-
cipante, também chamado de zona critica. Com base nestas informagdes, foram criados
dois atributos: Aware Before e Move Before, indicando quanto tempo antes da zona critica
o participante percebeu o veiculo e trocou de pista para escapar deste, respectivamente.

A tltima etapa do pré-processamento foi a da discretizagio — ou categorizagdo —
das unidades de tempo. Para isso, foi verificado que o maior valor encontrado para os
atributos Aware Before e Move Before foram coincidentemente por volta de 22 segundos.
Entdo, os valores foram divididos em 5 grupos de pouco mais de 4 segundos cada: de 0 a
4, de 4 a 8 e assim por diante.

3.1.1. Conjunto de Dados Final

O resultado final € um conjunto de dados mais simplificado, contendo apenas atributos ca-
tegdricos, mas com um potencial muito maior para extraciao de conhecimento. As colunas
finais do csv, e seus respectivos possiveis valores, sdo as seguintes:

e Sound (True, False);

Direction (Front, FrontRight, FrontLeft, Back, BackRight, BackLeft);

Is Ocluded (True, False);

Run Over (True, False);

Simulation Type (Button, SoundOn, SoundOff);

Aware Before ((0 to 4], (4 to 8], (8 to 13], (13 to 17], (17 to 22], Late Aware,
Unaware);

Move Before ((0to 4], (4 to 8], (8 to 13], (13 to 17], (17 to 22], No Lane Change).

4. Resultados dos algoritmos baseados em pontuacao

Nesta se¢@o serdo apresentados os resultados obtidos ao executar os algoritmos Hill-
Climbing e Tabu Search. Ambos os algoritmos foram executados em conjunto com as
seguintes fungdes de pontuacdo: loglik, aic, bic, bde, bdla, bdj, k2, bds e
mbde. Estas funcdes, quando executadas separadamente, recebem como parametro o a
estrutura a ser avaliada e o conjunto de dados no qual a estrutura é baseada. No caso da
sua utilizagdo no escopo da funcdo de aprendizado, bastou informar ao algoritmo qual
heuristica € utilizada.

Para ambos os algoritmos foi desenvolvido um script na linguagem Python que
varia o valor dos parametros utilizados em cada fun¢do de acordo com um limite definido



pelo autor. O objetivo deste script é encontrar os parametros que gerem a estrutura de me-
lhor pontuagao segundo cada heuristica de pontuagao, e embora este método ndo encontre
necessariamente a melhor rede para o problema em questdo (como € o caso do HC com
loglik, explicado mais a seguir), ainda € uma boa estimativa.

O HC foi executado uma vez com restart=1000 e outra sem utilizar random
restarts (restart=0, para cada funcdo de pontuacdo, e com o pardmetro perturb
variando de 1 a 50 (quando a técnica de random restarts era utilizada, caso contrario este
parametro ndo € usado). Ja o TS teve seus pardmetros tabu, max.tabuemax.iter
variados de 0 a 30.

De longe, a estrutura que melhor representa os dados do experimento é a represen-
tada pela figura 1, resultado da execucdo do TS com a funcdo de pontuacdo loglik e os
pardmetros tabu=2, max.tabu=1 e max.iter=13. Nesta, pode-se perceber que os
nodos folha, representando as informagdes a priori da simulagdo, equivalem aos atributos
que realmente podem ser obtidos previamente: Simulation Type, Sound e Direction. Os
outros nodos representam informagdes derivadas destas, e que em uma situagao real ndo
seriam facilmente obtidas. A fungdo HC ao ser executada também com o 1oglik e sem
utilizar a técnica de random restarts obteve a mesma estrutura.

‘ Simulation. Type | ‘ Direction

\ Move Before | |
\ |

Figura 1. tabu executado com a funcéo de pontuagao loglik

Outras estruturas também chamaram ateng¢@o, como a gerada pelo Hill-Climbing
com fungdo de pontuagdo aic, restart=1000 e perturb=1, por representar corre-
tamente ao menos a hierarquia”bésica: os nodos Direction e Sound influenciam direta-
mente os nodos restantes. Ainda assim, sua qualidade € inferior a ja citada anteriormente,
vista na figura 1.

Porém, a grande maioria obteve uma qualidade abaixo da desejada, como pode
ser visto pelas andlises qualitativas nas tabelas 1 e 2, explicadas logo a seguir. Isto se
da pelo fato de que as estruturas em sua maioria possuiam arestas que nao fazem sentido
para o problema, ou cuja direcdo estd invertida. Este tltimo item ndo seria tdo ruim,
pois € possivel inverter o sentido de uma aresta quando se tem conhecimento da natureza



das varidveis, mas como este trabalho tem como objetivo obter a estrutura da RB com o
minimo de intervengdo humana possivel, isto foi considerado um dos fatores decisivos na
hora de procurar por uma estrutura boa.

Além disso, boa parte das estruturas possuem o nodo Simulation.Type completa-
mente separado dos outros nodos. Ou seja, o algoritmo julgou que este ndo tem efeito
nenhum sobre as outras varidveis, ou que este é desnecessdrio para representar os dados.
Isso ocorre nos casos onde o resto da estrutura nao € muito fiel ao conjunto de dados, entdo
ndo se sabe se a varidvel realmente é desnecessdria ou se isto € apenas uma consequéncia
do fato de que os algoritmos ndo geraram uma estrutura muito boa.

As tabelas 1 e 2 comparam os resultados obtidos pelo script para o Hill-Climbing
e para o Tabu Search, respectivamente. Para que estas coubessem na largura da pagina
foi preciso abreviar os nomes dos parametros. Entdo, r e p (tabela 1) se referem aos
parametros restart e perturb, e f, mt e mi (tabela 2) se referem aos parametros
tabu,max.tabuemax.iter.

Heuristica | r p | Tempo AQI|AQII|AQ.II
loglik | 1000 |1 |2.21s Hok kK *
aic 1000 [ 1 | 1.01s * ok * kK * kK
bic 1000 | 1 | 1.78 s * ok * * ok E
bde 1000 | 1 | 1.92s * ok * ok * ok ok
bdla 1000 | 2 | 2.96s * * * ok K
bdj 1000 | 1 | 2.07 s Rk K *

k2 1000 [ 1 | 1.98s * ¥ * *
bds 1000 [ 1 | 1.49s * * * kK
mbde 1000 | 1 | 1.94s * ok *E * ok E
loglik |0 0| 11.39ms | **% | k%% * ok ok
aic 0 0]432ms | ** * kK * kK
bic 0 0|35lms | ** * ok * ok E
bde 0 0| 6.84ms | ** * ok * ok ok
bdla 0 0] 1191 ms | ** * * ok K
bdj 0 0| 816ms |*** |* *

k2 0 0]6.15ms | ** * *
bds 0 0]7.75ms | ** * * kK
mbde 0 0|732ms | ** * ok * ok E

Tabela 1. Comparativo entre as heuristicas utilizadas na func¢ao Hill-Climbing

Em ambas as tabelas, além das informacdes relativas aos algoritmos executados,
foram adicionadas avaliagdes de trés aspectos, nomeadas de Avaliacdo Qualitativa (A.Q.),
realizadas pelo autor:

o A.Q. I: Se hd algum nodo com conexdes faltando. Por exemplo, se um nodo ndo
possui arestas saindo nem chegando neste, A.Q. I sera ”*”;

o A.Q. II: Se a diregao das arestas fazem sentido. Por exemplo, se hd uma aresta
saindo de Run.Over para Sound, a A.Q. Il serd ”*”. Quando ocorre isso, o correto
seria que a seta fosse no sentido contrario;



Heuristica | t | mt | mi | Tempo AQI|AQII| AQ. I
loglik |2 |1 |13 |975ms | *** | *** * ok E
aic 201 |7 [409ms | ** * ok ok * ok k
bic 2|11 |5 |316ms | ** ok * kK
bde 2|11 |7 |64lms | ** ok * k¥
bdla 201 |7 |10.82ms | ** * & * ok ok
bdj 211 |9 |782ms |*** | * *

k2 701 |21 ]1844ms | ** * *

bds 211 |7 |732ms | ** ** * ok k
mbde 211 |7 |687Tms | ** ok * kK

Tabela 2. Comparativo entre as heuristicas utilizadas na funcao Tabu Search

e A.Q.III: Se a conex@o entre dois nodos faz sentido, independente da dire¢ao. Por
exemplo, A.Q. III sera ”*”’se houver a conexdo Sound -;, Direction. Quando ocorre
isso, o correto seria que a aresta nem existisse.

As avaliagdes podem ser ”* * *” para quando a estrutura atende as expectativas no que-
sito em questdo, ~’* *”para quando a estrutura ndo atende as expectativas, mas poucas
modificagdes manuais poderiam resolver o problema e ”*”, para quando a estrutura esta
completamente fora do esperado, e para conserta-la seria necessario modificar a mesma
completamente.

Por fim, a coluna Tempo indica o tempo médio que cada algoritmo levou para
finalizar a sua execugdo, obtido ap6s cronometrar a execugdo o algoritmo um determinado
nimero de vezes e calculando a média dos valores obtidos.

5. Resultados dos algoritmos baseados em restricoes

Esta secd@o serd dedicada a apresentagdo e andlise dos resultados obtidos ao executar os
seguintes algoritmos baseados em restri¢des: PC, Grow-Shrink e Incremental Association
Markov Blanket. Os testes de independéncia utilizados foram o Mutual Information e o
Pearson’s x*. Mais especificamente, estes citados (mi e x2) e suas variagdes (mi—sh,
mi-adf e x2-adf), bem como variagdes com permuta¢des (mc-mi, smc-mi,
sp-mi, mc-x2, smc-x2 e sp—-x2).

Inicialmente o objetivo era utilizar uma estratégia similar a apresentada na se¢ao
4 para obter os melhores pardmetros a serem utilizados. Isto é, seriam geradas todas as
variagdes possiveis e apés isto seria executada uma func@o de pontuagdo para determinar
qual dentre os inimeros resultados representa a melhor estrutura. Mesmo que fungdes
de pontuacdo sejam estratégias utilizadas pelos algoritmos baseados em pontuagao, estes
ainda podem ser utilizados para se ter uma idéia geral da qualidade da estrutura. Porém,
este plano ndo se concretizou pelo fato de que quase todas — sendo todas — as estruturas
obtidas por meio de algoritmos baseados em restricdes possuem pelo menos uma aresta
nao direcionada, o que pode ser observado nas andlises a seguir. Entdo, o processo de
escolha da melhor estrutura foi um processo mais manual, onde foi preciso comparar uma
a uma sob os critérios de avaliacdo escolhidos.

De qualquer maneira, antes de realizar tais andlises manuais foi preciso ge-
rar as estruturas, o que se deu da seguinte maneira: Cada algoritmo foi executado



com cada teste de independéncia, os valores de alpha foram variados entre 0.25,
0.50 e 0.75, e B (quando aplicavel) foi fixo em 2500. O motivo para a esco-
lha do valor de B foi os trabalhos de Scutari [Scutari and Brogini 2012] e Tsamardi-
nos [Tsamardinos and Borboudakis 2010], que definiram como intervalo aceitavel para
este parametro valores entre 500 e 5000 e 1000 e 5000, respectivamente.

De maneira geral os resultados obtidos ndo foram de grande qualidade. Ao uti-
lizar testes de dependéncia sem permutagdes, independente do algoritmo de aprendizado
escolhido, nenhuma estrutura foi gerada com mais de trés ou quatro arestas no total, tendo
muitos nodos desconexos. Isto se deu pela pequena quantidade de dados disponiveis para
realizar testes estatisticos com resultados confidveis.

Os algoritmos quando executados com testes com permutacdo, porém, proporcio-
naram resultados consideravelmente melhores. Isto pode ser observado na imagem 2, ob-
tida ao executar o [JAMB com o teste mc-mi, alpha=0.25eB=2500, onde as relacdes
entre as varidveis estdo bem claras. O problema deste — e dos outros algoritmos, que ob-
tiveram resultados similares — € que em sua execug¢do nao foi possivel direcionar todas
as arestas, neste caso faltando o fazer em Direction—Is.Ocluded, Direction—Run.Over €
Aware.Before—Move.Before. E possivel fazer isto manualmente, utilizando o comando
set.arc do bnlearn, o que requer um certo conhecimento do dominio, ou automa-
ticamente, por meio do comando choose.direction, onde a biblioteca tenta inferir
a direcdo mais correta para a aresta. O objetivo deste trabalho € apenas analisar os al-
goritmos de aprendizado quando executados sem nenhuma ajuda externa, portanto este
direcionamento posterior das arestas ndo foi realizado nas estruturas apresentadas. Outro
ponto importante é que como o0 B=2500, o tempo de execucdo foi em média 89 segundos,
o que pode ser diminuido ou aumentado conforme o parametro é modificado.

\ Aware Before I5 Ocluded
T \
ﬂ \’
| ane Before
[
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\
Slmu\ahon Type Run over

Figura 2. iamb executado com o teste de dependéncia mc-mi, alpha=0.25 e
B=2500

Ao todo, foram geradas 165 estruturas (5 algoritmos de aprendizado, executa-
dos com cada uma das 11 variacdes de testes de independéncia condicional e com trés
possiveis valores para alpha). Descartando as 5 variagdes de testes que ndo utilizam



permutacdo, este nimero cai para 90, onde foi observado 8 estruturas comuns a diferentes
execucoes.

Um fato interessante dos resultados obtidos por esta categoria de algoritmos é que
os nodos em sua grande maioria convergem para os nodos Aware.Before e Move.Before,
em detrimento do Run.Over. Isto leva a interpretagdo de que a RB teria como objetivo
final saber quanto tempo a pessoa demoraria para reagir ou para se mover para o outro lado
da rua em uma determinada situacio, ao invés de saber a chance desta ser atropelado. Qual
dos dois é o mais correto € debativel, mas de qualquer maneira, por ndo gerar estruturas
completamente direcionadas automaticamente, estas serdo consideradas inferiores as ja
apresentadas na se¢io 4.

6. Resultados do algoritmo hibrido

Esta sec@o serd responsavel pela andlise do resultado obtido ao executar o algoritmo
MMHC definido na se¢do anterior. Nas secdes 4 e 5 foram executados cada algoritmo
das respectivas categorias — baseados em pontuag@o e em restricdes — com valores de
pardmetros variados a fim de encontrar a melhor estrutura possivel. Nesta se¢do, porém,
serd um pouco diferente. Como o modo de operagao principal dos algoritmos hibridos
é pegar caracteristicas das duas familias ja definidas neste trabalho, foi tirado vanta-
gem disto ao escolher os parametros de execugdo. Como discorrido na secdo 4, a me-
lhor estrutura (considerando o algoritmo Hill-Climging) foi obtida com os pardmetros
score=’loglik’, restart=0 e perturb=0. Como os algoritmos baseados em
restricdes nao obtiveram resultados muito favordveis, nao foi possivel escolher um tnico
conjunto de parametros para utilizar no MMHC. Portanto, este foi executado com os se-
guintes parametros: mc-mi com alpha=0.25, smc-mi com alpha=0.50 e mc-x2
com alpha=0.50, todos com B=2500. Todas as execu¢des proporcionaram excelen-
tes estruturas, e a melhor de todas (segundo a fungdo de pontuacdo loglik) pode ser
observada na figura 3

‘ Direction ‘Slmu\ahnn,Type

Figura 3. mmhc executado com o teste smc-mi, alpha=0.50, B=2500, funcao de
pontuagdo loglik e sem random restarts




7. Comparativo final entre os resultados

Nas secoes anteriores foram analisados os resultados dos algoritmos baseados em
pontuacdo (se¢@o 4), baseados em restricdes (secdo 5) e hibridos (se¢do 6), e embora
o segundo nao tenha proporcionado estruturas muito desejaveis, as outras duas familias
de algoritmos obtiveram resultados muito promissores. Tendo isto em mente, o objetivo
desta se¢do € comparar os melhores resultados de cada algoritmo para definir a estrutura
que mais se assemelha aos dados do experimento.

Analisando cuidadosamente, é possivel observar que as estruturas representadas
pelas figuras 1 e 3 sdo praticamente iguais: Sua udnica diferenga é a aresta Simula-
tion.Type— Run.Over (destacada em vermelho na figura 4), presente na estrutura resul-
tante do Tabu Search mas ausente no resultado da execu¢do do Max-Min Hill Climbing.
Para obter uma resposta definitiva para qual estrutura é objetivamente melhor, ou seja,
levando em consideragdo exclusivamente a fun¢io de pontuagio que as gerou (Loglik),
a fungao de pontuacio foi executada em cima de cada uma. As duas estruturas obtiveram
pontuacdes muito similares, o que era de se esperar considerando a similaridade entre
estas, mas a gerada pela funcdo Tabu Search obteve uma pontuagdo maior (mais especifi-
camente, 0.6% maior), sendo considerada entdo superior a outra considerando o quesito
de avaliacdo.

‘ Simulation Type Direction

]

Move Before

Figura 4. Diferenca entre as estruturas obtidas pelos algoritmos TS e MMHC

8. Conclusao
Este trabalho teve como objetivos principais os seguintes itens:

e Realizar uma explicacdo sobre o experimento realizado e sobre o conjunto de
dados utiliado neste trabalho, bem como a execug@o de quaisquer tratamento de
dados necessarios para torna-los utilizaveis pelos algoritmos de aprendizado;

e Descrever o funcionamento basico de todos os algoritmos ja existentes que tenham
sido utilizados neste trabalho;



e Executar tais algoritmos com todos os possiveis valores para seus parametros,
de modo a encontrar a melhor possivel execucdo e, por consequéncia, a melhor
estrutura;

e Por fim, analisar e comparar cada um dos resultados obtidos, a fim de encontrar a
estrutura que melhor se assemelhe ao conjunto de dados.

Neste trabalho foi discutido sobre o conjunto de dados a ser utilizado, bem como
sobre todo o processo de pré-processamento realizado até chegar em um conjunto de
dados utilizavel pelos algoritmos de aprendizado de estrutura executados com a ajuda da
biblioteca bnlearn, na linguagem R, alcangando assim o primeiro objetivo.

O segundo ponto foi alcangado nas se¢des seguintes, onde foi explicado o funci-
onamento geral de cada uma das familias de algoritmos existentes, bem como o funci-
onamento especifico de cada algoritmo presente nas categorias, expondo as vantagens e
desvantagens de cada um destes.

Em seguida foram alcancados os pontos 3 e 4 pela execucdo e andlise dos resulta-
dos, que podem ser observados no final do capitulo de cada familia de algoritmos ou, no
caso do objetivo 4, no capitulo 7, Comparativo final entre os resultados.

A execucdo dos algoritmos de aprendizado de estrutura possibilitou a descoberta
de estruturas a serem futuramente utilizadas para modelar a ateng@o situacional de pe-
destres, bem como ajudou a esclarecer as relagdes existentes entre as varidveis. Segundo
as andlises extensivas realizadas nas respectivas secdes de cada familia de algoritmos,
e segundo também a andlise final realizada na se¢@o 7, conclui-se que a estrutura mais
adequada a representar os dados do experimento € a representada pela figura 5.

‘ Simulation. Type | ‘ Direction

Figura 5. Estrutura de melhor qualidade segundo analises

9. Trabalhos Futuros

Embora todos os objetivos tenham sido alcangados, alguns pontos ndo previamente ima-
ginados nao foram explorados. Por exemplo, e este € o principal ponto para um trabalho



futuro, ndo foi possivel realizar o aprendizado das tabelas de probabilidade da RB, cha-
mado de aprendizado de parametros. A biblioteca utilizada neste trabalho oferece suporte
a isto, porém por questdes de tempo ndo foi possivel adicionar um capitulo dedicado ao
aprendizado de pardmetros.

Outro ponto que pode ser analisado em trabalhos futuros € a utilizacio de técnicas
para melhorar os resultados obtidos. Uma delas j4 foi citada na andlise dos algoritmos
baseados em restri¢des, na se¢do 5, que € utilizar funcdes de inferéncia para direcionar
arestas que nao foram inicialmente direcionadas, ou direciond-las manualmente. Outra
possibilidade, porém, € utilizar os parametros blacklist e whitelist para indicar
ao algoritmo em execugdo quais arestas nao devem em hipétese alguma ocorrer, ou quais
devem sempre existir, respectivamente.

Além disto, a biblioteca utilizada neste trabalho suporta outros tipos de dados além
de discretos, e seus algoritmos podem retornar resultados diferentes. Um trabalho futuro
poderia envolver estudar e executar os algoritmos de aprendizado em cima destes tipos de
dados para verificar se os resultados se mostram melhores do que os aqui encontrados.

Um outro trabalho futuro pode também tomar a forma de uma analise aprofundada
de cada fungio de pontuac@o e cada teste de independéncia pode revelar informagdes va-
liosas que podem ser utilizadas na hora de executar os algoritmos de aprendizado. Em um
trabalho futuro, caso esta analise seja realizada, possivelmente se tornara desnecessaria a
execucdo de cada uma das fungdes e testes disponiveis.

Por fim, é interessante repensar o conjunto de dados e seu processo de pré-
processamento. Isto se dd pelo fato de que em quase todas as estruturas, a relacdo Di-
rection — Is.Ocluded se mostra irrelevante, pois Is.Ocluded nao influencia em nenhuma
outra varidvel, e nem é o objetivo final descobrir a probabilidade de um veiculo estar
ocluso ou néo, dado a direcao da qual este esta vindo. Além disto, por motivos técnicos
no ambiente de simulagdo utilizado, os carros que ndo possuiam som surgiam alguns ins-
tantes mais cedo do que os carros normais, o que poderia causar diferengas nos tempos
de reagdes dos participantes. Entdo, talvez fosse interessante pensar em uma maneira de
modelar este comportamento no conjunto de dados antes de executar os algoritmos de
aprendizado.
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APENDICE A - Resultados da execucdo dos algoritmos de
aprendizado de estrutura
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A.1 RESULTADOS DA EE(ECUQAO DOS ALGORITMOS BASEA-
DOS EM PONTUACAO

Aqui serao todas as dispostas as estruturas obtidas ao executar
cada um dos algoritmos baseados em pontuagao, discutidos na secao
4.2.1.

Figura 13 — hc executado com a funcao de pontuagao loglik

Figura 14 — tabu executado com a funcao de pontuacao loglik

| Simuiation Type ‘ | Direction

Move.Before )

/
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Figura 15 — hc executado com a fungao de pontuagao aic

Smuation Type

Is.Ocluded

Run.Over

Aware. Before Move.Before

Figura 16 — tabu executado com a funcao de pontuagao aic

Direction

‘ S\mu\ahon,Type|

Aware. Before Move.Before Is.Ocluded
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Figura 17 — hc executado com a fungao de pontuagao bic

Simulation. Type

|

19 Colucea

Figura 18 — tabu executado com a funcao de pontuacao bic

| Direction

‘ Slmulahon,Type|

Move.Befare

Is.Ocluded ‘ ‘ Aware.Before
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Figura 19 — hc executado com a fungao de pontuagao bde

Simuiation Typs

Is.Ocluded ‘ Run.Over

| Aware.Before

Figura 20 — tabu executado com a funcao de pontuagao bde

e

I.';,Oc\uded‘

‘ S\mu\anon,Type|

‘ Aware.Before

/




Figura 21 — hc executado com a fungao de pontuagao bdla

Simulation. Type

Move.Before

Direction

Run.Over

Is.Ocluded ‘ ‘ Aware. Before

Figura 22 — tabu executado com a funcao de pontuagao bdla

Simulation Type
\
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Figura 23 — hc executado com a funcao de pontuagao bdj

J

Is.Ocluded
fore

Figura 24 — tabu executado com a fungdo de pontuagdo bdj

Is.Ocluded

Simulation. Type



Figura 25 — hc executado com a funcao de pontuagao k2

Smutation Type

Is.Ocluded

Figura 26 — tabu executado com a fungdo de pontuagdo k2

Simulation. Type

Direction

Is.Ocluded
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Figura 27 — hc executado com a fungao de pontuagao bds

Simutation Type

Is.Ocluded ‘ \ Aware Before

Figura 28 — tabu executado com a funcao de pontuagao bds

e

I.';,Dc\uded‘

‘ S\mu\anon,Type|
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Figura 29 — hc executado com a fungao de pontuagao mbde

Simulation Type

Run.Over Aware.Before

M

Figura 30 — tabu executado com a funcao de pontuagao mbde

Direction

N

\ I:;,Oc\uded‘ \‘
\\

|
L

Move.Before

Slmulanon.Type ‘

Aware.Before

A.2 RESULTADOS DA EXECUGAO DOS ALGORITMOS BASEA-
DOS EM RESTRICOES

Aqui serao dispostas todas as estruturas obtidas ao executar cada
um dos algoritmos baseados em pontuagao, discutidos na segao 4.2.1,
bem como tabelas indexando cada algoritmo ao seu respectivo resul-
tado.
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Tabela 5 — Relagao de resultados do algoritmo pc.stable

Algoritmo

test

alpha

Estrutura

pc.stable

mc-mi

0.25

0.50

0.75

smc-mi

0.25

0.50

0.75

sp-mi

0.25

0.50

0.75

mc-x2

0.25

0.50

0.75

smc-x2

0.25

0.50

0.75

sp-x2

0.25

0.50

0.75

T Q| | W Q | B O B> 0| W] p>| I| W B> | 0| >




Tabela 6 — Relacao de resultados do algoritmo gs

Algoritmo

test

alpha

Estrutura

gs

mc-mi

0.25

0.50

0.75

smc-mi

0.25

0.50

0.75

sp-mi

0.25

0.50

0.75

mc-x2

0.25

0.50

0.75

smc-x2

0.25

0.50

0.75

sp-x2

0.25

0.50

0.75

oliplolioivlolioisloisiv i lviw e lv/iw/ies
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Tabela 7 — Relagao de resultados do algoritmo iamb

Algoritmo

test

alpha

Estrutura

iamb

mc-mi

0.25

0.50

0.75

smc-mi

0.25

0.50

0.75

sp-mi

0.25

0.50

0.75

mc-x2

0.25

0.50

0.75

smc-x2

0.25

0.50

0.75

sp-x2

0.25

0.50

0.75

[ies| == Res| Res| =ni Res| e | == [ Rw/ e | el Rwl e Hw/ Hw e




Tabela 8 — Relagao de resultados do algoritmo fast.iamb

Algoritmo

test

alpha

Estrutura

fast.iamb

mc-mi

0.25

0.50

0.75

smc-mi

0.25

0.50

0.75

sp-mi

0.25

0.50

0.75

mc-x2

0.25

0.50

0.75

smc-x2

0.25

0.50

0.75

sp-x2

0.25

0.50

0.75

e\ ==l Reo| Reo | =nl Re | Res | f=nl [ o Rw/ Ro | Hwl Hwl e Hw Hw e
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Tabela 9 — Relagao de resultados do algoritmo inter.iamb

Algoritmo test alpha | Estrutura
0.25
mc-mi 0.50
0.75
0.25
smc-mi | 0.50
0.75
0.25
sp-mi 0.50
0.75
0.25
mc-x2 | 0.50
0.75
0.25
smc-x2 | 0.50
0.75
0.25
sp-x2 | 0.50
0.75

inter.iamb

[lies| ==l Re>| Beo | =nl Res | R | ==l [p Rw/ e vl Hwl e Hw Hw e




Figura 31 — Estrutura A

Simulation. Type

Figura 32 — Estrutura B

Simulation. Type
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Figura 33 — Estrutura C

‘ Is.Ocluded

| Simulation. Type ‘

Run.Over

Figura 34 — Estrutura D

Direction

Simulation. Type
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Figura 35 — Estrutura E

Direction

Is.Ocluded

Simulation. Type ‘ Move Before

Figura 36 — Estrutura F

Simulation. Type
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Figura 37 — Estrutura G

‘ Direction

Figura 38 — Estrutura H

‘ Aware Before Is.Ocluded ‘

Simulation. Type
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