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RESUMO

BARTH, V. B. O Um método Bayesiano orientado a dados para o aprendizado
estrutural de Redes Bayesianas. 2023. 59p. Dissertagdo (Mestrado) - Escola de
Engenharia de Sao Carlos, Universidade de Sao Paulo, Sao Carlos, 2023.

A transparéncia em algoritmos de Inteligéncia Artificial é o foco de um novo ramo de
pesquisa, chamado Inteligéncia Artificial Explicavel, o qual sugere que especialistas de-
vam ser capazes de replicar os resultados encontrados pelo modelo, bem como atualiza-los
quando os resultados nao estao de acordo com seus conhecimentos prévios a respeito do
dominio analisado. Redes Bayesianas sao um tipo de modelo explicavel construidos sobre
o formalismo de teoria da probabilidade, capazes de executar com transparéncia tare-
fas de previsao, classificacdo e descobertas de sistemas baseadas em dados. No entanto,
o aprendizado de Redes Bayesianas baseado em dados nao é observavel, dificultando a
selecao de modelos quando nao se ha conhecimentos prévios do sistema. Este trabalho
apresenta uma nova metodologia de aprendizado de Redes Bayesianas baseado em Monte
Carlo via Cadeias de Markov, que fornece informacoes da credibilidade do modelo ao
final do processo de aprendizado. A avaliacao desta nova metodologia mostrou ser equi-
valentes a algoritmos tradicionais de aprendizagem de Redes Bayesianas, mas com maior

observabilidade do modelo obtido e com beneficios no aprendizado com poucos dados.

Palavras-chave: Redes Bayesianas. Aprendizado Estrutural. Monte Carlo via Cadeias
de Markov.






ABSTRACT

BARTH, V. B. O A data-driven Bayesian methodology for Bayesian Network
structure learning. 2023. 59f. - Escola de Engenharia de Sao Carlos, Universidade de
Sao Paulo, Sao Carlos, 2023.

Transparency in Artificial Intelligence algorithms is the focus of a new branch of research,
called Explainable Artificial Intelligence, which suggests that specialists must be capable
of replicating the results found by models, and also updating it when the results are not in
agreement with their previous knowledge of the analyzed domain. Bayesian Networks are
a type of explainable models built upon the formalism of probability theory, capable of
executing in a transparent manner tasks of data-driven forecasting, classification and sys-
tems identification. However, data-driven Bayesian Networks learning is not observable,
which makes it difficult to select models in cases when there is not previous knowledge
available of the system. This work presents a new Bayesian Networks learning methodol-
ogy based in Markov chain Monte Carlo, which provides model credibility at the end of
the learning process. The evaluation of this new methodology showed it is equivalent to
traditional Bayesian Networks learning algorithms, but with greater observability of the

obtained model and with improvement in the learning with less data.

Keywords: Bayesian Networks. Structure learning. Markov chain Monte Carlo.
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1 INTRODUCAO

A discussao a respeito de transparéncia em algoritmos de aprendizagem de ma-
quina é o foco de um novo ramo da pesquisa em Inteligéncia Artificial (Al), chamado
AT Explicavel (XAI). A XAI busca desenvolver algoritmos de aprendizagem de maquina
que permitem a humanos recriar as solugoes por eles encontradas, diferentes de "modelos
caixa-preta”, como Redes Neurais Artificiais (ANN), a qual mesmo os desenvolvedores do
modelo nao possuem formas de explicar como uma Al obteve seus resultados (AMANN
et al., 2020; PEARL; MACKENZIE, 2018). Este é um desafio para, por exemplo, apli-
cagoes de Al em satude, em que uma falha na compreensao do processo de diagnéstico,
utilizando aprendizagem de maquina, pode levar a conflitos entre profissionais da satide
e pacientes, que comumente solicitam a motivacao do diagnéstico, algo que algoritmos

nao-transparentes nao sao capazes de proporcionar (AMANN et al., 2020).

Alguns trabalhos discutem a existéncia de uma compensagao entre acuracia e expli-
cabilidade de algoritmos de aprendizagem de maquina, o que justificaria o uso de modelos
nao-explicdveis em areas criticas (AMANN et al., 2020; VELLIDO, 2020), mas avangos na
area de Modelos Probabilisticos tém alterado esta nocao (PEARL; MACKENZIE, 2018).
Modelos Probabilisticos sao explicaveis, vista sua base sobre o rigido formalismo da teoria
de probabilidade (KOLLER; FRIEDMAN, 2009), e eficientes para tarefas de inferéncia es-
tatistica, como previsao e classificagao (VIEGAS et al., 2018; ALEXIOU et al., 2017; LEE;
YANG; CHO, 2015), e tarefas de descoberta de sistemas baseadas em dados (GROSS et
al., 2018).

RN ol 1 ---------------- v,
L J

TITT - , Especialista
Algoritmos de '

; i Modelo cognit
N . N = = = * aprendizagem de Interpretagéo ) [ %aergj%gargewo
g¥

N e e e e mmm =

maquina "
cognitiva

Conjunto de Dados T I
T Revisao do modelo

Reviséo dos dados

Figura 1 — O ciclo de interpretabilidade entre analistas e modelos de aprendizagem de
maquina. Adaptado de Vellido (2020)

Este trabalho busca desenvolver uma metodologia capaz de melhorar o aprendi-

zado e a explicabilidade de um Modelo Probabilistico Grafico cuja estrutura é formada por
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Grafos Direcionados Aciclicos (DAGs) e um conjunto de pardmetros formados por tabe-
las de probabilidade condicional, chamado Rede Bayesiana (BN). (PEARL; GLYMOUR;
JEWELL, 2016; KOLLER; FRIEDMAN, 2009; NEAPOLITAN, 2003). BNs codificam
dependéncias probabilisticas entre variaveis na forma de arestas de um grafo, sendo os
nos representacoes das variaveis em si. A intensidade das relagdes probabilisticas em uma
BN séo armazenadas na forma de Distribui¢des de Probabilidade Conjuntas (JPD), o

que fornece transparéncia ao modelo e pode capturar relagoes de causa-efeito (PEARL;
GLYMOUR; JEWELL, 2016).

Ainda que computacionalmente intensivo, dado o crescimento superexponencial
do espago de busca de DAGs em relagdo a quantidade de varidveis analisadas (ROBIN-
SON, 1977), ambas as estrutura da rede e a JPD podem ser aprendidas a partir dos
dados (KOLLER; FRIEDMAN, 2009; NEAPOLITAN, 2003). Quando a BN esta comple-
tamente construida, o Teorema de Bayes permite que as crengas (probabilidades) sejam
atualizadas conforme novas observagoes sao feitas ou ter sua estrutura alterada para refle-
tir o conhecimento do especialista (KOLLER; FRIEDMAN, 2009; NEAPOLITAN, 2003).
A interpretabilidade e capacidade de atualizacao fazem com que BNs atendam comple-
tamente ao ciclo de interpretabilidade sugeridos por Vellido (2020) e Hong, Hullman e

Bertini (2020), previamente apresentado na Figura 1.

A abordagem mais comum para a descoberta da estrutura de BNs é por meio da
selecio de modelos utilizando pontuagdo (KOLLER; FRIEDMAN, 2009). Em dominios
com poucas variaveis e quantidade abundante de dados é possivel encontrar modelos com
pontuagbes muito maiores que de todos os outros (HECKERMAN; MEEK; COOPER,

1997), mas tais dominios sdo a excegao.

Esta pesquisa foi inicialmente concebida como uma analise de dados experimentais
de corredores, com o objetivo de identificar, por meio de BNs, a diferenca entre sinais de
movimento e ativagoes musculares de individuos saudaveis e com sindrome da dor patelo-
femoral. Durante as andlises exploratorias foi possivel a identificagao de diferencas nas
ativagoes musculares entre individuos saudaveis e patologicos, mas durante o aprendizado

de Redes Bayesianas tais relagoes nao eram identificadas.

A ocorréncia de dados faltantes ou insuficientes é considerada um problema co-
mum — e geralmente inevitavel — no processo de andlise de dados (MA; CHEN, 2018).
Ignorar dados faltantes ou lidar com eles inadequadamente pode levar a adicao de viés
(bias) nas andlises, assim como aumentar a quantidade ou qualidade de dados por meio
da reproducéo dos experimentos é, ocasionalmente, impraticavel (MA; CHEN, 2018). E,

portanto, necessario utilizar técnicas capazes de evidenciar as caracteristicas buscadas.

Metodologias Bayesianas permitem lidar de maneira natural com a incerteza prove-
niente de dados faltantes quando realizada a inferéncia (DANIELS; LINERO, 2015). Neste

contexto, dados incompletos sdo considerados variaveis aleatorias, cujas distribuicao a pos-
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teriori pode ser obtida por meio da especificacdo de parametros das distribuicoes a priori
nao-informativas. As distribui¢oes das variaveis faltantes podem ser, entao, aprendidas

utilizando MCMC e posteriormente feita a inferéncia, mantendo a coeréncia do modelo
(MA; CHEN, 2018).

Apesar de ser conhecida por Bayesiana em seu nome, o processo de aprendizado
tipico de BNs utiliza métodos da estatistica classica, seja em algoritmos de busca por
pontuagao, como Hill-climb (KOLLER; FRIEDMAN, 2009), algoritmos baseados em res-
trigoes, como PC e FCI (GLYMOUR; ZHANG; SPIRTES, 2019a), ou mesmo algoritmos
hibridos como o de aprendizado por média (GROSS et al., 2019; BROOM; DO; SUBRA-
MANTIAN, 2012).

Esta falta de um algoritmo totalmente Bayesiano de aprendizado de redes Bayesi-
anas é notada ha décadas (FRIEDMAN; KOLLER, 2003; HECKERMAN; MEEK; COO-
PER, 1997), entretanto a disponibilidade de recursos computacionais na época fez necessa-
ria a aplicacao de diversas restri¢oes, como a implementacao de um amostrador especifico
para BNs, a limitacao do grau maximo das redes, e a pouca quantidade de nés. Ainda
que nao totalmente Bayesiano, visto que ¢é realizada uma sele¢do dos modelos por meio de
média, o trabalho de Gross et al. (2019) reviveu esta metodologia, aplicando perturbagao

de dados para o aprendizado estrutural de BNs.

Como uma evolugdo do trabalho de Gross et al. (2019), esta dissertacao apre-
senta uma metodologia para o aprendizado de Redes Bayesianas (PEARL; GLYMOUR,;
JEWELL, 2016; KOLLER; FRIEDMAN, 2009; NEAPOLITAN, 2003) por meio do cal-
culo da distribuicdo de probabilidade das relagdes entre arestas, utilizando Monte Carlo
via Cadeias de Markov (MCMC). Buscou-se desenvolver um método simples e comple-
tamente Bayesiano de aprendizado estrutural de BNs, assim melhorando o aprendizado
destes modelos com poucos dados e aumentando a qualidade das discussoes sobre a qua-
lidade dos modelos, por meio da avaliacdo da credibilidade do aprendizado. Com isso,
espera-se facilitar o aprendizado de modelos com Redes Bayesianas, e consequentemente

incentivando uso de modelos explicaveis em dominios criticos.

1.1 Objetivos
1.1.1  Geral

Apresentar uma metodologia completamente Bayesiana para o aprendizado das
Redes Bayesianas, como forma de melhorar a explicabilidade deste tipo de modelos, e
melhorar a qualidade do aprendizado de BNs com poucos dados e o desempenho do

aprendizado com grande quantidades de variaveis.
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1.1.2  Especificos

» Propor uma metodologia que utiliza MCMC para gerar uma distribuicao a posteriori

sobre as arestas de uma Rede Bayesiana;

o Permitir a avaliacao da credibilidade de uma Rede Bayesiana aprendida a partir de

um conjunto de dados.

1.2 Organizacao do Trabalho

Este trabalho ¢ dividido em 5 capitulos, incluindo esta introdugao. No Capitulo 2
(Referencial Teérico) é apresentada a formulagdo matematica de Redes Bayesianas, e uma
breve revisao bibliogréafica sobre metodologias de aprendizagem de BNs utilizando média
e MCMC. No Capitulo 3 (Materiais e Métodos) sdo descritos os objetivos deste trabalho,
detalhado o método desenvolvido para aprendizado de BNs por meio da avaliacao das
distribui¢oes de probabilidade de arestas, calculadas via MCMC, bem como os dados
utilizados durante o desenvolvimento e avaliacado do método. Os resultados da analise
exploratéria dos dados e da avaliagao do algoritmo desenvolvido sao expostos no Capitulo 4
(Resultados e Discussao). Finalmente, o Capitulo 5 (Conclusoes) contém as consideragoes

sobre o método apresentado e préximos passos.
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2 REFERENCIAL TEORICO

Nesta secao sera conduzida uma breve introdugao as Redes Bayesianas, mostrando
a definicdo matemadtica que as tornam uma ferramenta computacional notavel para mo-
delagem e inferéncia estatistica, bem como os desafios encontrados para se realizar o
aprendizado estrutural destes modelos. Em seguida, serda apresentada a metodologia de
aprendizado de BNs por meio da média de redes, e como é possivel ser realizada a aprendi-
zagem de distribuicoes de probabilidade utilizando Monte Carlo via Cadeias de Markov, as

duas principais técnicas que servem de base para o método apresentado nesta dissertacao.

Redes Bayesianas sdo uma classe de Modelos Gréficos (GMs). Assim como para
todos os GMs, o objetivo das BNs é representar em forma de grafo uma distribuicao
de probabilidades conjuntas (JPD), partindo de suposi¢oes a respeito das Independén-
cias Condicionais entre as varidveis analisadas (MURPHY, 2012; KOLLER; FRIEDMAN;,
2009; NEAPOLITAN, 2003). Estruturalmente, os nés dos grafos representam Variaveis
Aleatorias e a presenca ou auséncia de arestas indicam as relagOes estatisticas entre as
varidaveis (NEAPOLITAN, 2003).

O que separa BNs dos outros GMs é o uso de Grafos Direcionados Aciclicos (DAGs),
definidos com objeitvo de obedecer a Condicao de Markov, a qual postula que os nés
do grafo, quando ordenados, serao sempre posicionados apds os seus pais, o que sera
for¢ado no pela nao-existéncia de ciclos no grafo formador da BN (MURPHY, 2012). Esta
caracteristica ¢ vista como uma generalizacao da condi¢ao de Markov de primeira ordem
de cadeias para DAGs (MURPHY, 2012; NEAPOLITAN, 2003), e se um grafo atende
a Condicao de Markov, cada um dos nés so6 sera dependente dos seus pais imediatos,
sendo independente de todos os seus predecessores. Ao atender tais condi¢oes, é possivel

simplificar a inferéncia do modelo conforme descrito abaixo.

Dado um DAG G = (V, E) e uma CPD O, é dito que o modelo M (G, O) satisfaz
a Condicao de Markov se para cada variavel x € V', x é condicionalmente independente

de seus nao-descendentes (ND(z)), dado o conjunto dos seus pais (Pa(x)),

I,(z, ND(z)|Pa(x)) (2.1)

podendo s6 entdao M ser classificado como uma Rede Bayesiana.

O uso de DAGs, e a subsequente observancia a Condi¢ao de Markov, apresentada
na Equacao 2.1, permite grande simplificacdo do processo de calculo das JPDs, visto que

estas podem ser obtidas pelo produto simples de todas as fun¢oes individuais em ©:
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p(xlaan“w H xk|P(l xk (22)
k=1

sendo Pa(x) o conjunto de pais de x.

O aprendizado de uma BN ocorre em duas etapas, primeiro sendo realizado o
aprendizado da estrutura (G), seguido pelo célculo pardmetros (©) ajustados a estrutura
(NEAPOLITAN, 2003). Este processo pode ser estabelecido como um problema de otimi-
zacao: dado um conjunto de dados D com N amostras obtidas de uma JPD p(x1, zs, ..., z,,),
o par 6timo B* = (G*,©*), que maximiza a probabilidade a posteriori de B|D, deve ser
encontrada. Formalmente (BROOM; DO; SUBRAMANIAN;, 2012):

B* = argmax P(D|G,0)P(0|G)P(G) (2.3)

Existem duas abordagens principais para a busca do par 6timo B*: o aprendizado
estrutural baseado em restrigoes, e o aprendizado estrutural baseado em pontuagoes (KOL-
LER; FRIEDMAN, 2009). No primeiro, as relagbes entre as varidveis sao definidas por
meio de testes de independéncias, sendo o Algoritmo PC o principal exemplo de um mé-
todo baseado em restrigdes (GLYMOUR; ZHANG; SPIRTES, 2019b). Esta abordagem,
no entanto, é extremamente sensivel a qualidade dos dados, e um erro no célculo das
independéncias — causada, por exemplo, por dados faltantes ou ruido — pode alterar com-

pletamente o resultado do procedimento de construgao da estrutura da rede (KOLLER;
FRIEDMAN, 2009).

O aprendizado baseado em pontuagoes é uma forma de se tentar melhorar o re-
sultado do aprendizado estrutural, tratando o problema de sele¢do do modelo como uma
busca por B* no espago de DAGs (KOLLER; FRIEDMAN, 2009). Nesta abordagem, um
conjunto de possiveis modelos é formado, e uma funcao de pontuacgao é aplicada sobre
cada um, medindo o quanto cada modelo se adapta aos dados apresentados (KOLLER;
FRIEDMAN, 2009; NEAPOLITAN, 2003). Devido a complexidade superexponencial do
espago de DAGs (complexidade computacional 20(n* log n) para n variaveis), pode-se demo-
rar anos para ser realizada uma busca completa em um espago de DAGs com quantidade

de variaveis superior a 8.

Buscas locais baseadas em meta-heuristicas sao a forma mais comum de se apren-
der estruturas de BNs utilizando pontuacoes, mas sao incapazes de garantir que o resul-
tado encontrado seja 6timo, ou mesmo informar a credibilidade do resultado (KOLLER;
FRIEDMAN, 2009). O trabalho de Friedman e Koller (2003) foi o passo inicial para o
desenvolvimento de abordagens hibridas entre o aprendizado estrutural baseado em res-
tricoes e o aprendizado estrutural baseado em pontuacoes, e informar a credibilidade que

se tém no modelo selecionado.
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Uma modelagem simplificada do problema de aprendizado de Redes Bayesianas é
a busca pela probabilidade a posteriori de alguma caracteristica (f) da rede — a existéncia
e diregdo de uma aresta — sobre o espago de todos os possiveis grafos G (FRIEDMAN;
KOLLER, 2003):

P(fID) = %:f(G)P(GID) (2.4)

O problema de exploracao do espago de buscas com complexidade superexponencial, no

entanto, persiste.

Pode-se reduzir o espago de busca por meio de restri¢des a estrutura a posteriori,
como por exemplo a limitagdo do ntimero de pais (k) de cada né, a qual diminui o grau
maximo da rede. Mesmo com esta restricao o espaco € superexponencial — em torno de
20(knlog ) para n varidveis (FRIEDMAN; KOLLER, 2003).

Uma possivel solu¢ao proposta por Heckerman, Meek e Cooper (1997) é aproximar
a busca exaustiva por meio do calculo de um conjunto G de estruturas promissoras, e

estimar a massa de probabilidade das estruturas em G que contém f:

Yceg [(G)P(G|D)

PUID)~ =5 = p(@D)

(2.5)

Existem diversas abordagens para a construcao de G. A mais simples é analisar
todas as estruturas avaliadas durante a busca local, armazenando as com melhor pontua-
¢ao.

Outra possivel abordagem ¢é o aprendizado de Redes Bayesianas utilizando média,
o qual pressupoe que, ao possuirmos um conjunto de redes geradas a partir de multiplos
subconjuntos de dados, independentes e identicamente distribuidos, amostrados de uma
mesma origem, vai possuir comportamento assintotico conforme a quantidade de dados
aumenta (GROSS et al., 2019). Garantir o comportamento assintético, no entanto, pode
ser computacionalmente impraticavel devido a complexidade superexponencial do espago

de DAGs em relacao a quantidade de varidveis inclusas no modelo.

Como forma de melhoria das abordagens baseadas em média, as metodologias
Bayesianas permitem aproximar a média verdadeira dos modelos ao amostrar a distribui-
¢ao a posteriori sobre o conjunto de redes aprendidas. J& existem amostradores especificos
para a modelagem de distribuicoes de arestas, com destaque ao trabalho de Friedman e
Koller (2003), mas limitado a capacidade computacional da época e sem enfoque a ex-
plicabilidade. E entdo proposto neste trabalho combinar as metodologias de Friedman e
Koller (2003) e de Gross et al. (2019), assim aumentando a explicabilidade e melhorando

o aprendizado com poucos dados.
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A estrutura de uma Rede Bayesiana armazena relagoes de dependéncias probabi-
listicas dois-a-dois entre as variaveis observadas, podendo entao as redes serem analisadas
aresta por aresta. Deve ser notado que isto s6 pode ser possivel caso o aprendizado utilize

métodos que permitam decomposicao, ou seja:

Score(GID) = Y Score(X;|Pa(X;), D) (2.6)
i€nodes(Q)
Esta abordagem permite ganhos computacionais significativos, visto que a pontua-
¢ao de um mesmo Markov Blanket serd sempre a mesma, e permite comparar a pontuagao

entre arestas.

Em muitos problemas de modelagem estatistica pode ser bastante dificil, ou mesmo
impossivel, encontrar uma densidade de probabilidade que seja simultaneamente uma boa

aproximagao da posteriori e facil de ser amostrada.

Os métodos de Monte Carlo via cadeias de Markov (MCMC) sdo uma alternativa
aos métodos deterministicos para a modelagem de distribui¢oes de probabilidade. A ideia
principal é amostrar a distribuicao a posteriori e calcular estimativas amostrais de ca-
racteristicas desta distribuicao. Para isso, sao utilizadas técnicas iterativas, baseadas em

cadeias de Markov, gerando valores que nao serao independentes.

O uso de métodos de MCMC é desejavel para problemas que nao se conhece a
distribuicao geradora dos dados, visto que retorna uma aproximagao de uma distribuicao
a posteriori. Outro beneficio do MCMC é que, por ser baseado na teoria Bayesiana, este
funciona bem com dados faltantes ou com poucos dados. O diagnoéstico do modelo, selecao
do modelo e normalizacao por meio de sele¢ao de variaveis podem ser obtidas com uma
unica execucao do amostrador. Métodos de MCMC, todavia, sdo computacionalmente

caros, especialmente para grandes conjuntos de dados.

Amostradores MCMC permitem a modelagem de distribui¢des de probabilidade a
partir dos dados, inclusive com dados incompletos — o que é um requisito para a selegao
de modelos de Redes Bayesianas, visto que nao ¢ possivel explorar de maneira exaustiva

o espacgo de busca para conjuntos de dados com mais de 8 variaveis.



29

3 MATERIAIS E METODOS

Nesta secao sera detalhado o método desenolvido para aprendizado Bayesiano de
BNs, assim como os conjuntos de dados utilizados. Todos os algoritmos foram implemen-
tados utilizando a lingugagem Python v3.9.15 (ROSSUM; DRAKE, 2009), e foram exe-
cutados em um computador Macbook M1 Pro com 16GB de RAM, e sistema operacional
MacOS 13 "Ventura”.

3.1 Fase 1 - Geracao dos Subconjuntos de Dados

A primeira fase da metodologia consiste em dividir o conjunto de dados original
D em miltiplos subconjuntos de dados D = {di,ds,...,dy}. Estes conjuntos de dados
podem conter perturbagoes, conforme proposto por Gross et al. (2019), serem dados de
diversos individuos — como, por exemplo, o conjunto de dados experimentais apresentados
na Sec¢ao 3.4 — ou simplesmente reamostrar o D produzindo subconjuntos com amostras
independentes e identicamente distribuidas. Apés a divisdo do conjunto de dados original,
para cada subconjunto D é realizado o aprendizado estrutural de uma Rede Bayesiana de

maneira independente, gerando assim um conjunto de redes B = {by, by, ..., by }.

Algoritmo 1: Geracao do Conjunto de Redes Bayesianas
Inputs :D: Conjunto de Dados

n: Nimero de Amostras por Subconjunto de Dados

k: Ntmero de Subconjunto de Dados
Output: B = [by, by, ..., bi|: Redes Bayesianas

B« [0];

for ¢ in range(k) do

d + sample(D, n,seed= 1i);
b < learn_bn(d);

Bli] < b;

141+ 1;

end

Para garantir o comportamento assintotico, é necessario que B seja completo,
ou seja, contenha todas as redes Bayesianas possiveis de modelar os dados — o que é
computacionalmente impraticavel dada a complexidade do espaco de busca. Portanto, a
salda da execucao do Algoritmo 1 serve de entrada para o Algoritmo 2, o qual executa o

MCMC e, assim, realiza a aproximacao da média de forma Bayesiana.
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3.2 Fase 2 - Aprendizado das DistribuicGes por Aresta

O objetivo do Algoritmo 2 é organizar as estruturas em B para servir de entrada
aos métodos MCMC.

E gerado um conjunto de todas as combinacdes de arestas possiveis para D, ar-
mazenada em possible_edges. Em sequéncia, garantida a decomposibilidade da rede, é
realizada a contagem das arestas (presenca e diregao) por todas as redes presentes em B,

armazenadas em L, utilizando a seguinte codificagdo para cada par de varidveis (X1, X5):

o Estado 1: X; — X,
e BHstado 2: X| = X5

o Estado 3: X; <« X,

Por fim, para cada par de variaveis (X;, X3) é aprendida uma distribuigado Multi-
nomial 6x, x,), contendo as distribui¢oes de probabilidade para cada um dos trés estados
descritos acima. A distribuicao de Dirichlet é uma priori conjugada da distribuicao Mul-
tinomial, como desconhecemos os parametros, foi utilizada Dirichlet(a = [/3,1/3,1/3])

como priori nao informativa.

Com as distribuigoes de todas as arestas presentes em O, cada uma delas pode
ser individualmente analisada para avaliacao da intensidade das relacoes, ou podendo ser
construido um grafo obtendo o estado mais provavel de cada aresta selecionado. Nota-se
que o resultado nao necessariamente é uma DAG, visto que nao existem restrigoes que

impecam a formacao de ciclos.

3.3 Dados Simulados

LUCAS (LUng CAncer Simple set) é um conjunto de dados gerados artificialmente
por Redes Bayesianas causais com variaveis binarias. O modelo é gerado por um processo
de Markov, entao o estado de cada um dos nés-filhos é determinado pelo estado dos pais.
Ele possui 12 variaveis:

1. Smoking
2. Yellow_ Fingers
3. Anxiety

4. Peer Pressure

5. Genetics
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Algoritmo 2: Execucao do MCMC
Inputs :B: Redes Bayesianas
n: Nimero de Amostras do MCMC

Output: © = [04, 0, ...,0,] ~DirMult(n, [y, ay, @,]): Amostras do MCMC

possible__edges < combinations(B.nodes, 2);
L« [0];
for b € B do
L« [0];
for e € possible_edges do
if e € b then
| push(l,1);
else if inverse(e) € b then
‘ push(l, —1);
else
| push(l,0);
end

end

push(L,1);

end

© « [0];

for e € possible_edges do

s1 < count(e € L);

Sg < count(e ¢ L);

s3 < count(inverse(e) € L);

frac < Dirichlet(a = [1/3,1/3,1/3]);

model < Multinomial( frac, observed = [sy, sq, S3];
0. < mcme.sample(model, n__samples = n);
push(©,0);

end

6. Attention Disorder
7. Born_an_ Fven_ Day
8. Car Accident

9. Fatigue

10. Allergy

11. Coughing

12. Lung Cancer

Notavelmente, a variavel Born_an_ FEven_ Day é completamente independente

de todas as outras — com probabilidade 0.5 para cada um dos estados — e Lung Cancer
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é a variavel de objetivo. Este modelo nao possui nenhum sentido bioldgico, sendo comple-

tamente simulado.

Os dados sao obtidos a partir de tabelas de probabilidade predeterminadas. Utili-
zando estas informacoes, foram gerados conjuntos de dados para avaliacdo com 102, 104,
10° e 10° amostras, sendo todos eles avaliados sobre um outro conjunto de dados gerado

de maneira independente com 10® exemplos.

3.4 Dados Experimentais

Dados experimentais foram obtidos de dois conjuntos de dados, coletados pelo
Laboratério de Avaliagdo e Intervencao em Ortopedia e Traumatologia (LAIOT) da Uni-

versidade Federal de Sao Carlos, em Sao Carlos, Brasil.

O Conjunto de Dados 1 contém dados cineméticos e de eletromiografia de 20 indi-
viduos saudaveis. O Conjunto de Dados 2 contém dados cinematicos e de eletromiografia
de 31 individuos com sindrome da dor patelofemoral (SANTOS et al., 2016).

Para o Conjunto de Dados 1 vinte corredores recreacionais foram incluidos no es-
tudo (9 homens, 11 mulheres). Para serem incluidos no estudo, os participantes deveriam
apresentar padrao de aterrissagem iniciado com o retropé durante a corrida habitual, cor-
rer no minimo 20 km por semana ha pelo menos 3 meses, nao ter apresentado nenhuma
lesao musculoesquelética nos membros inferiores nos tltimos 3 meses precedentes a avalia-
¢ao e nao relatar qualquer histérico de cirurgia ortopédica nos membros inferiores. Todos
os participantes assinaram um termo de consentimento livre e esclarecido o qual foi apro-
vado pelo Comité de Etica em Pesquisa com Seres Humanos da Universidade Federal de
Sao Carlos (735.596). O estudo também foi aprovado pelo Registro Brasileiro de Ensaio
Clinico (RBR-5g5nz4) (SANTOS et al., 2016).

Para o Conjunto de Dados 2 participaram do estudo 31 corredores recreacionais,
20 homens e 11 mulheres, recrutados através da divulgacao do estudo no campus da
Universidade, clubes, grupos de corrida e parques da cidade de Sao Carlos. Para inclusao
no estudo, os voluntarios deveriam apresentar padrao de aterrissagem iniciado pelo retropé
(PAR) durante a corrida habitual, experiéncia prévia com corrida em esteira ergométrica,
volume de treino superior a 20 km/semana hd no minimo 3 meses prévios ao estudo.
Foram excluidos todos aqueles que apresentavam histérico de lesoes musculoesqueléticas
nos ultimos 3 meses, intervengoes cirirgicas no membro inferior ou utilizavam-se de érteses
que poderiam interferir no padrao da corrida durante a avaliagdo. Apds a avaliacao fisica
criteriosa realizada por um fisioterapeuta licenciado, os voluntarios incluidos no estudo
assinaram um termo de consentimento aprovado pelo Comité de Etica em Pesquisa em
Seres Humanos da Universidade Federal de Sao Carlos (Parecer no 112.511) (SANTOS
et al., 2016).
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Ambos os conjuntos de dados foram coletados durante uma marcha de 30 segundos,
sob a mesma metodologia. Os sinais de cinemética tridimensional das articulacoes do
tronco, quadril, perna e pelve foram coletados a 240 Hz, e filtrados a 6 Hz com um
filtro Butterworth de quarta ordem (WILLSON; DAVIS, 2008), e os dngulos de Euler
foram coletados por meio do sistema de coordenadas de articulagées recomendado pela
Sociedade Internacional de Biomecanica (VAUGHAN; DAVIS; O’CONNOR, 1992). Os
sinais de eletromiografia foram coletados a 2.400 Hz, unilateralmente, em uma banda de
20 Hz a 500 Hz.

Cada individuo teve, ao total, 28 sinais coletados: 20 cinematicos — os angulos
do tronco, pelve, quadril, perna e calcanhar nos planos sagital, frontal e transverso, a
posicao do pé e do calcanhar no plano transverso, a velocidade do pé no plano frontal e
transverso, e a velocidade do calcanhar no plano transverso — e 8 mioelétricos — as ativagoes
dos musculos Biceps femoris, Gastrocnemius, Gluteus maximus, Gluteus medius, Rectus

femoris, Tibialis anterior, Vastus medialis e Vastus lateralis.

3.4.1 Aprendizado Estrutural

O aprendizado estrutural de Redes Bayesianas foi obtido por meio do algoritmo
de Hill-Climb implementado por Ankan e Panda (2015). Primeiramente, Redes Bayesi-
anas utilizando somente sinais Cinematicos ou de EMG foram aprendidas utilizando os
conjuntos de dados antes da separagao dos eventos do ciclo da marcha. Este modelo, com-
binado a analise de Informacao Mutua, permitiu a deteccao de interagao entre os eventos

musculares e cinematicos num mesmo instante de tempo, em todas as fases da marcha.

Em sequéncia, outro grupo de Redes Bayesianas foi aprendido utilizando somente
dados cineméticos, agora com conjuntos de dados separados pela fase de marcha. Este
modelo permite a descoberta de relagoes que ocorrem somente em determinada fase da
marcha. Por fim, uma Rede Bayesiana Dinamica foi aprendida utilizando um conjunto de

dados de EMG, com objetivo de detectar sinergias entre cada parte do ciclo da marcha.

O aprendizado estrutural de Redes Bayesianas e Redes Bayesianas Dinamicas foi
conduzido, inicialmente, de maneira separada para cada individuo. Para se gerar o modelo
final contendo as arestas mais relevantes foi aplicado o algoritmo de combinagao de Redes

Bayesianas por meio de MCMC.
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Nesta secao sao apresentados os resultados encontrados usando a metodologia des-
crita na secao anterior. Primeiramente, sdo apresentados os resultados da analise com
dados simulados, buscando comprovar o funcionamento do algoritmo proposto de apren-
dizado de Redes Bayesianas utilizando MCMC. Em sequéncia, as analises com dados
experimentais sao expostas, inicialmente em forma de andlise exploratoria utilizando teo-
ria da informagao, e em sequéncia diversas andlises utilizando Redes Bayesianas e Redes
Bayesianas Dinamicas, as quais ao final sao combinadas com o algoritmo de aprendizado

Bayesiano de Redes Bayesianas proposto neste trabalho.

4.1 Avaliacado do algoritmo de aprendizado de Redes Bayesianas utilizando MCMC

Para ser avaliada a capacidade do algoritmo de realizar o aprendizado estrutural
de Redes Bayesianas com poucos dados, foi utilizada uma rede com estrutura conhecida
e conjuntos de dados com quantidade de amostras entre 10 e 10%. Foi entdo comparado
o tempo de aprendizado e a qualidade da inferéncia da metodologia proposta com o

algoritmo classico de Hill Climb.

Na Figura 2 estao dispostas as Redes Bayesianas aprendidas por meio do algoritmo
Hill Climb. Nota-se que utilizando 10° e 10* amostras, o modelo encontrado ¢ indético
ao original. O mesmo nao acontece com 10° amostras, que possui uma aresta em direcdo
contraria a esperada. J4 com 10° amostras, foi encontrada a mesma aresta com direcao

inverta presente na avaliacdo com 10° amostras, e uma aresta esptria.

Esta relacao entre a quantidade de amostras e a qualidade do modelo é um pro-
blema conhecido no aprendizado estrutural de Redes Bayesianas, pois o modelo é apren-
dido de acordo com as relagoes contidas nos dados. Dessa forma, o conjunto de dados com
10* amostras continha todas as relacdes necesséarias para aprender o modelo idéntico ao

original, j4 com 10 e 10 amostras isto ndo ocorreu.

N de Amostras | TP | TN | FP | FN
10° 65% | 21% | ™% | ™%
10° 65% | 21% | ™% | ™%
10* 65% | 21% | ™% | ™%
10° 69% | 17% | 11% | 3%

Tabela 1 — Comparacao do erro de inferéncia entre estruturas aprendidas utilizando o
algoritmo de Hill Climb. TP = Positivos Verdadeiros; TN = Negativos Verda-
deiros; FP = Falsos Positivos (Erro de Tipo I); FN = Falsos Negativos (Erro
de Tipo II).



36

Figura 2 — Rede Lucas0 com Algoritmo Hill Climb. No canto superior esquerdo, estd a
rede aprendida com conjunto de dados contendo 10 amostras. No canto supe-
rior direito, com 10° amostras. Canto inferior esquerdo, 10* amostras. Canto
inferior direito, 10® amostras. Arestas em preto sao aquelas que possuem a
mesma direcdo que no modelo original. Arestas em amarelo estdao com dire¢ao
invertida em relagao ao modelo original. Em vermelho, estao arestas inexisten-
tes no modelo original.

PGMPy Hill Climb - 10E6 Samples PGMPy Hill Climb - 10ES Samples
MCC: 100.0% - Learning time: 0:00:14.914345 MCC: 100.0% - Learning time: 0:00:01.506124

Born_an_Even_Day Born_an_Even_Day|
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PGMPy Hill Climb - 10E4 Samples PGMPy Hill Climb - 10E3 Samples
MCC: 100.0% - Learning time: 0:00:00.657911 MCC: 90.85% - Learning time: 0:00:00.616571

Bom_an_Even_Day| Born_an_Even_Day

Yellow_Fingers Yellow_Fingers

Peer_Pressure Peer_Pressure

Fatigue Fatigue

artention_isorder
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Outra forma de se avaliar a qualidade do modelo, além da comparagao do modelo
estrutural, é por meio da qualidade da inferéncia. Para tal, foi separado um conjunto de
dados de validacdo, ndo utilizado para o treinamento, contendo 10® amostras, e foram
medidas a quantidade de previsdes corretas para a variavel-objetivo (lung_cancer), bem

como os erros de Tipo I e Tipo II. Estas informagoes estao expostas na Tabela 1.

Diferentemente do que ocorreu no modelo estrutural, em que houve diferencas entre
quase todos os modelos aprendidos, a qualidade da inferéncia é semelhante entre todos
os modelos, sendo que os modelos aprendidos com 108, 10° e 10* possuem desempenho

idéntico e com 10% amostras, um desempenho levemente inferior.

O tempo de aprendizado utilizando Hill Climb ¢é pequeno, demorando no maximo
15 segundos para o conjunto de dados com 10° amostras, e aproximadamente 1 segundo
para todos os outros casos. Em contrapartida, caso nao tenhamos o modelo de referén-
cia torna-se impossivel avaliar a qualidade do modelo pois nao ha nenhuma medida de

credibilidade fornecida pelo algoritmo Hill Climb.

Em sequéncia, foi realizada a mesma avaliagao, utilizando o algoritmo com MCMC
proposto neste trabalho. As analises do modelo estrutural estdo nas Figuras 3,4, 5¢e 6, e

a avaliacao da inferéncia esta na Tabela 2.

Figura 3 — Rede LucasO com Algoritmo utilizando MCMC, e 10 amostras. A esquerda
estd o modelo estrutural. Arestas em preto sao aquelas que possuem a mesma,
direcdo que no modelo original. Arestas em amarelo estao com direcao inver-
tida em relacdo ao modelo original. Em vermelho, estdo arestas inexistentes
no modelo original. A direita estdo os intervalos de credibilidade de algumas
arestas relevantes.
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Figura 4 — Rede Lucas0 com Algoritmo utilizando MCMC, e 105 amostras. A esquerda
estd o modelo estrutural. Arestas em preto sdo aquelas que possuem a mesma,
dire¢ao que no modelo original. Arestas em amarelo estao com direcao invertida
em relagdo ao modelo original. Em vermelho, estao arestas inexistentes no
modelo original. Em cinza estao arestas do modelo original, mas ausentes nos
modelos aprendidos. A direita estdo os intervalos de credibilidade de algumas
arestas relevantes.

MCMC_10E5

MCC: 100.0% - Learning time: 0:20:57.878065 Anxiety-Smoking Peer Pressure-Smoking
1.0 =
0.8 1
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0.0 . * . . # .
Right No Left Right No Left
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0.6
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-
00 .

Right No Left

@‘ Attention_Disorder

Figura 5 — Rede LucasO com Algoritmo utilizando MCMC, e 10* amostras. A esquerda
estd o modelo estrutural. Arestas em preto sao aquelas que possuem a mesma,
dire¢do que no modelo original. Arestas em amarelo estdo com dire¢ao invertida
em relagdo ao modelo original. Em vermelho, estao arestas inexistentes no
modelo original. Em cinza estao arestas do modelo original, mas ausentes nos
modelos aprendidos. A direita estdo os intervalos de credibilidade de algumas
arestas relevantes.
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Figura 6 — Rede Lucas0 com Algoritmo utilizando MCMC, e 103 amostras. A esquerda
estd o modelo estrutural. Arestas em preto sdo aquelas que possuem a mesma,
dire¢ao que no modelo original. Arestas em amarelo estao com diregao invertida
em relagdo ao modelo original. Em vermelho, estdao arestas inexistentes no
modelo original. Em cinza estao arestas do modelo original, mas ausentes nos
modelos aprendidos. A direita estdo os intervalos de credibilidade de algumas
arestas relevantes.

MCMC_10E3
MCC: 26.31% - Learning time: 0:18:45,923570
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0.8 0.8
0.6 0.6 4
0.4 0.4
0.2 ‘ 0.2 ‘
Nlo Lelft

0.0 T T t 0.0 T
Right No Left Right

Num. of Samples | TP | TN | FP | FN
10° 65% | 21% | 7% | %
10° 65% | 21% | ™% | %
10* 68% | 17% | 10% | 5%
10° 2% | 0% | 28% | 0%

Tabela 2 — Comparacao do erro de inferéncia entre estruturas aprendidas utilizando o
algoritmo com MCMC. TP = Positivos Verdadeiros; TN = Negativos Verda-
deiros; FP = Falsos Positivos (Erro de Tipo I); FN = Falsos Negativos (Erro
de Tipo II).

4.2 Preprocessamento dos Dados Experimentais

Sinais de eletromiografia de superficie sao formados por uma série de impulsos de
alta frequéncia obtidos da atividade elétrica produzido pelos musculos. Um exemplo é
apresentado na Figura 7. A amplitude dos sinais de EMG reflete a ativagao conjunta de
diversos neuronios, contudo compreender a relagao entre eles nao é simples. Dessa forma,

¢ indicado o uso de metodologias de preprocessamento dos sinais objetivando realcar as
caracteristicas que se desejam analisar (TURPIN; URIAC; DALLEAU, 2021).
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Figura 7 — Sinal de EMG antes do preprocessamento, produzido pelo musculo Vastus
Medialis, do Individuo 9 do Conjunto de Dados 2, durante os trés primeiros
segundos da sessdo. A primeira ativacao esta delimitada por marcadores ver-
melhos. Durante a ativagao é perceptivel picos positivos e negativos, simétricos
em torno do eixo X. Elaborado pelo autor.

Durante a coleta, os sinais de EMG foram filtrados por um Filtro Butterworth.
O primeiro passo do preprocessamento, buscando realgar os momentos da ativagao, foi
o calculo da envoltéria por meio da Transformada de Hilbert. Esta transformada nao
afeta componentes DC, e gera um atraso de 90° na fase. Formalmente, a transformada de
Hilbert H{u} de um sinal u pode ser expressa em termos de uma transformada de Fourier
F{u} como (PURVES, 2014):

F{H{u}}(w) = on(w) - F(u)(w) (4.1)
onde,
) para w < 0
o =10 para w = 0 (4.2)

—1  paraw >0

sendo i = y/—1 Portanto, aplicamos a Transformada de Hilbert ao multiplicar todas as
frequéncias negativas por i e as frequéncias positivas por —i, deixando quaisquer compo-

nentes DC inalteradas.

Ainda que a envoltoria tenha diminuido a frequéncia do sinal, ele ainda pode pos-
suir componentes de alta frequéncia que, no segundo passo do preprocessamento, serao
removidas com um Filtro de Savitzky-Golay (S-G). O filtro S-G é um filtro digital de

média-mével, capaz de suavizar sinais sem distorcer sua tendéncia (ACHARYA et al.,
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2016). Dado um conjunto de pontos {z;,y;}, j = 1,...,n, onde z; é uma variavel indepen-
dente e y; é o valor observado, o sinal de saida de um filtro S-G Y; é (ACHARYA et al.,
2016):

m—1 .
Yi= > Cyjriy—5—<j<n——— (4.3)

onde C;, 7 = 1,...,m é o conjunto de coeficientes de convolugao que podem ser encontrados
em tabelas ou calculados analiticamente (ACHARYA et al., 2016). Neste trabalho, foi

utilizado m = 7.

Por fim, todos os sinais de EMG foram reamostrados a uma taxa de 240 Hz utili-
zando um filtro FIR polifiasico para o qual os coeficientes foram calculados por meio de
uma Janela de Kaiser. Um diagrama contendo todos os passos de tratamento dos sinais

de EMG é apresentado na Figura 8.

(Raw EMG | [ Hilbert | -G | [ Subsamplinel
Signal Transform Filter ping

Figura 8 — Diagrama mostrando os passos de preprocessamento dos sinais de EMG, e
os resultados de cada fase, utilizando a primeira ativagao do musculo Vastus
Medialis, do Individuo 9 do Conjunto de Dados 2. Elaborado pelo autor.

Depois que os sinais de EMG foram preprocessados e a taxa de amostragem entre
os sinais de EMG e cinematica foram equalizados, todos os sinais de um mesmo individuo
puderam ser combinados em uma mesma estrutura de dados. Por fim, todos eles tiveram

suas componentes DC removidas e amplitudes normalizadas.

Os modelos desenvolvidos foram baseados no ciclo da marcha do individuo. Por
meio do algoritmo de detecgdo de picos desenvolvido por Negri e Vestri (2017) e os algo-
ritmos propostos por Zeni, Richards e Higginson (2008) e Fellin, Manal e Davis (2010) foi

possivel determinar os seguintes eventos da marcha:

o O contato inicial foi identificado pela extensdao maxima do joelho;

o A acomodagao intermedidria foi identificada pela maxima flexao do joelho apos o

contato inicial;
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o O impulso foi determinado pelo segundo pico de extensao do joelho;
o A oscilacao intermedidria foi determinada pela méaxima extensao do jelho apds o

impulso.

Um exemplo dos sinais de cinematica, com cada evento da marcha identificados, é

exibido na Figura 9.
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Figura 9 — Exemplo de sinais cinematicos do Individuo 9, do Conjunto de Dados 2. Os
sinais cinematicos sao quasi-periodicos, e possuem frequéncia mais baixa que
sinais de EMG. Cada marcador (ponto) sobre o gréfico indica um evento do
ciclo da marcha. IC: Contato Inicial; M-ST: Acomodacao Intermediaria; TO:
Impulso; M-SW: Oscilagao Intermediaria. Grafico esquerdo superior: angulo
do joelho. Direito superior: angulo do calcanhar. Esquerdo inferior: angulo do
quadril. Direito inferior: obliquidade da pelve. Todos os sinais sdo do plano
sagital. Elaborado pelo autor.

Apos a detecgao dos eventos do ciclo da marcha, o passo final para o aprendizado
de Redes Bayesianas Dinamicas ¢ dividir os sinais em quatro partes, cada uma contendo

os dados entre dois eventos sequenciais. Por exemplo, a primeira parte contém os dados
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entre o Contato Inicial e a Acomodacao Intermediaria, para todos os ciclos. Desta forma,
cada individuo possui agora 4 conjuntos de dados, cada um contendo 29 colunas (28 sinais

e a fase da marcha). Um diagrama completo do preprocessamento é exibido na Figura 10.

EMG-specific preprocessing

Raw EMG Hilbert S-G
5 Signals Transform

Filter Subsampling

Dataset Gait Cycle
division Separation

Raw KIN

Normalization |: ‘
: Signals

Joint dataset preprocessing

Figura 10 — Diagrama completo do preprocessamento dos dados experimentais. Primeira-
mente, os sinais de EMG sao processados, e entdo combinados aos sinais cine-
maticos (KIN). Finalmente, os dados combinados sao utilizados para aprender
uma DBN. Elaborado pelo autor.

4.2.1 Modelagem da Interagio EMG-Cinematica

Ambos os sinais de EMG e Cinemética possuem comportamentos quasi-periodico,
com periodo similar, que pode ser inspecionado visualmente na Figura 11. Ambos os sinais
estdo normalizados pela média e varidncia, podendo ser comparados na mesma escala. A
primeira andlise de interacdo conduzida foi a avaliacdo das dependéncias por meio de
Informacao Mitua (MI). Ao contrario da correlagdo, MI pode identificar relagdes lineares
e nao-lineares entre sinais (COVER; THOMAS, 1991).

A Informagdo Mutua entre dois sinais X e Y é dada por

Y) = 35 pla, )2 (1.4)

p(x)p(y)

Entretanto, como a MI calcula a informacgao compartilhada entre duas variaveis, o
valor é relativo a informacao total contida nestas varidveis, consequentemente impedindo
que MI possa ser comparada entre sinais diferentes. A solugdo para tal problema é o uso

da Informagao Mutua Normalizada (NMI), que é limitada e comparavel entre conjunto
de dados (BINGHAM et al., 2017):

MI(X:Y)

NMI(X;Y) = min(H(X), H(Y))

(4.5)

sendo H(X) a entropia de X, calculada por
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Figura 11 — Comparacao visual entre as ativagoes musculares do musculo Gastrocnemius
e o angulo do joelho no plano sagital. Ambos os sinais estao normalizados, e
provenientes do Individuo 9, do Conjunto de Dados 2 durante os trés primei-
ros segundos da marcha. Elaborado pelo autor.

H(X) = _p(z)n(p(z)) (4.6)

A interagao entre ativacoes musculares e as respostas cinematicas podem ser vistas
como causais, dado que os impulsos mioelétricos sao biologicamente responsaveis pelo
movimento. Desta forma, uma interacao atrasada entre EMG e Cinematica é esperada.
A informacao mutua aplicada a sinais com atraso, conhecida como Informacao Mutua
Atrasada (DMI) é 1til para quantificar tais atrasos. A DMI entre X e Y, com um atraso

arbitrario k sobre Y, é calculada por:

DMI(X:Y,k) = NMI(X:Y;_) (4.7)

O atraso k* para a interagao Y = X pode ser encontrado ao avaliar o k que

produz DMI méaxima em:

k* = argmax DMI(X;Y, k) (4.8)
k

Por meio deste arcabougo de Teoria da Informacao, é possivel detectar relagoes
de sinais dois-a-dois entre eletromiografia e cinematica. Estas medidas permitem verificar
se relagoes detectadas — ou nao — pelo aprendizado estrutural de Redes Bayesianas estao

efetivamente presentes nos sinais.
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Figura 12 — Informacao Mutua Atrasada Normalizada entre as ativagoes mioelétricas e
cineméticas de um individuo saudével (Individuo 1 em (a) e (c); Individuo
22 em (b) e (d)). (a) e (b) Vastus medialis (VM) e angulo do joelho sobre o
plano sagital; (c) e (d) Vastus lateralis (VL) e angulo do tornozelo sobre o
plano sagital. Elaborado pelo autor.

4.3 Andlise Exploratéria dos Dados Experimentais
4.3.1 Anaélise utilizando Teoria da Informagao

Depois que os dados EMG e Cinematicos foram devidamente preprocessados, a
primeira analise realizada foi a DMI Normalizada entre sinais cinematicos e de EMG,
com o objetivo de detectar a interacao atrasada entre a ativagao muscular e o movimento
causado por ela. A figura 12 contém quatro dessas medidas amostradas de dois individuos
saudaveis: os graficos na primeira linha sao as informagoes mutuas atrasadas entre o Vastus
medialis (VM) e o angulo do joelho sobre o plano sagital (KNEE_X) e os da segunda
linha sdo o DMI entre Vastus lateralus (VL) e o angulo do tornozelo sobre o plano sagital
(ANKLE_X).

O padrao do DMI em cada uma das linhas é semelhante. Ambos 12.(a) e 12.(b)
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tém um pico de MI com pequenos picos precedendo-os, e 12.(c) e 12.(d) possuem dois
picos proximos um do outro e um periodo de estabilidade apods eles. Tais padroes foram
encontrados em outros individuos e em outros pares de sinais cinematicos e eletromiogra-
ficos. Tais semelhancas nas interagoes entre a cinematica e a eletromiografia em diferentes
individuos s@o uma pista de que, embora haja alguma variabilidade entre os individuos,

pode haver semelhangas detectaveis nos padroes de ativagao muscular entre os individuos.

Outro objetivo da analise DMI foi descobrir sinergias entre sinais mioelétricos e
cinemadticos. Portanto, um DMI normalizado entre pares de sinais EMG (Figura 13.(a) e

13.(b)) e entre pares de sinais cinematicos (Figura 13.(c) e 13.(d)) foi calculado.
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Figura 13 — Informacao Mutua Atrasada Normalizada entre sinais mioelétricos e entre
sinais cinematicos de um individuo saudavel (Individuo 1 em (a) e (c); In-
dividuo 22 em (b) e (d)). (a) e (b) Rectus femoris (RF) e Gluteus medius
(GMED); (c) e (d) Posicao do Calcanhar no plano transverso e rotacao da
pelve no plano transverso. Elaborado pelo autor.

Na anélise entre sinais do mesmo tipo, os padroes de Informacao Mutua continuam
a ocorrer. As ativagoes do Rectus femoris (RF) e do Gluteus medius (GMED), apresenta-

das na Figura 13.(a) e 13.(b), perdem a informacao mitua quando atrasados, mas cerca
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de 750ms depois apresentam outro pico de MI, ambos com periodo semelhante. A DMI
dos angulos do joelho e da pelve no plano transverso, para os mesmos individuos, também

tem comportamento quasi-periodico semelhante.

Embora as DMIs sejam um bom indicador da interagao dos sinais EMG e cineméa-
ticos entre si, elas sao uma medicao em pares. Portanto, apds tais resultados, Informacgoes
Miutuas Condicionais Atrasadas (DCMI) normalizadas foram obtidas entre alguns con-
juntos de trés sinais. Um exemplo dessas medidas, obtido de quatro individuos saudaveis
diferentes, é exibido na Figura 14. Agora, como estamos extraindo a interagdo conjunta
de trés sinais, a representacao é em 2D, onde cada um dos eixos X e Y representa um

atraso aplicado a um dos sinais enquanto o terceiro permanece estacionario.
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Figura 14 — Informacao Mutua Condicional Normalizada entre as ativagoes mioelétricas
do Tibial anterior (TA) e Ghiteo mdrimo (GMAX) dado o Angulo do Joelho
no plano Sagital, para individuos saudaveis. Cores mais escuras indicam um
CMI mais baixo e cores mais claras mostram um CMI mais alto. Escalas
ajustadas para melhor visualizagdo. (a) Individuo 1; (b) Individuo 22; (c)
Individuo 19; (d) Individuo 36. Elaborado pelo autor.

O exemplo mostrado na Figura 14 é a DCMI entre dois EMGs — Gluteus maximus
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(GMAX) e Tibialis anterior (TA) — dado o angulo do joelho no plano sagital. Do ponto
de vista biomecéanico, ambos os musculos tém efeito sobre a posi¢ao do joelho, mas ainda

nao se sabe ao certo em que ponto da marcha cada um é ativado.

Todos os quatro individuos mostraram um mapa de CMI semelhante, com uma
CMI baixo perto da antidiagonal e um padrao repetitivo de duas areas de CMI mais
altas proximas uma da outra. Ter uma CMI baixo perto da antidiagonal indica que eles
compartilham poucas informacoes sobre o angulo do joelho no mesmo tempo, mas quando
um ou ambos os sinais sdo atrasados com tempos diferentes, a CMI aumenta, indicando
que eles compartilham informagoes sobre a posicao do joelho em conjunto o plano sagital.
Isso provavelmente indica um padrao de ativagao alternado entre tais misculos, conforme

também indicado por Vaughan, Davis e O’Connor (1992).
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Figura 15 — Informacao Mutua Condicional Normalizada entre as ativacoes mioelétricas
do Tibial anterior (TA) e Ghiteo mdzimo (GMAX) dado o Angulo do Joelho
no plano Sagital, para individuos com Sindrome da Dor Patelofemoral. Cores
mais escuras indicam uma NCMI mais baixa e cores mais claras mostram uma
NCMI mais alta. Escalas ajustadas para melhor visualiza¢do. (a) Individuo
51; (b) Individuo 57; (c) Individuo 61; (d) Individuo 64. Elaborado pelo autor.
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A mesma anélise realizada anteriormente também foi feita em sinais de individuos
com sindrome da dor patelofemoral (PFP), a fim de procurar diferengas nas interagoes
EMG-cinematica em individuos nao saudéaveis. A figura 15 mostra a analise DCMI entre

GMAX e TA dado o angulo do joelho no plano sagital para individuos com PFP.

Assim como a andlise anterior, os quatro mapas de CMI na Figura 15 eram se-
melhantes entre si, mas com caracteristicas diferentes daqueles baseados em individuos
saudaveis. Ja as antidiagonais sdao uma das areas com maior CMI, indicando que ambos
os musculos possuem informacao do angulo do joelho dentro do mesmo instante de tempo,

e quando sao aplicados atrasos, essa informacao compartilhada diminui.

4.3.2 Anélise utilizando Redes Bayesianas

A analise de informagdo mutua foi um bom indicativo de que existem algumas re-
lagoes subjacentes entre dados cinematicos e eletromiograficos que podem ser insensiveis a
variabilidade entre individuos, e que também podem permitir a classificacao de individuos
saudaveis e nao saudaveis. No entanto, a MI é limitada a uma descoberta de interacao

em pares sem direcao, e a CMI s6 pode verificar interagdes de, no maximo, trés variaveis.

Para criar uma representacao visual de dependéncias multivariadas, uma estru-
tura de Rede Bayesiana foi aprendida com base nos dados EMG de individuos saudaveis,
usando um algoritmo de Hill-Climb para a selecdo do modelo. Quatro BNs aprendidas de

dados de EMG de individuos saudédveis sao mostradas juntas na Figura 16.(a).

As setas em uma Rede Bayesiana indicam as dependéncias probabilisticas entre as
variaveis no mesmo instante de tempo, portanto a direcao da seta nao indica dependéncias
causais. Desta forma, pode-se dizer que a relagao entre VL e VM é consistente em todas
essas BNs, embora a diregdo do individuo 4 (azul) seja oposta as demais. Duas outras
dependéncias aparecem em todos os quatro BNs na Figura 16: GASTRO «+» TA e VL «+
GMED.

Outra caracteristica comum em todas essas redes é a existéncia de nos cluster, ou
seja, nos sao pais de muitos outros, como VL, VM e GASTRO. Por outro lado, nodos
como TA, BF, RF, GMED e GMAX possuem no maximo um descendente.

Mais BNs foram entao aprendidos para dados EMG coletados de individuos com
PFP, sendo quatro dessas redes exibidas na Figura 16.(b). Ao inspecionar as dependén-
cias nos graficos e comparar com individuos saudaveis, espera-se detectar diferencas e

semelhancas entre as sinergias musculares em PFP e individuos saudaveis.

Semelhante as BNs em individuos saudaveis, o n6 VM atua como um cluster,
possuindo pelo menos trés dependéncias em todas as redes. TA, RF, BF e GMED também
apresentam pouca interacao com outros nés. No entanto, no individuo 64 (magenta), o

GMAX atua como um cluster, que nao pode ser visto em nenhuma das outras BNs.
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Figura 16 — Redes Bayesianas com relagoes de EMG em individuos saudéveis (a) e in-
dividuos com PFP (b). Cores: (a) Vermelho: Individuo 1; Azul: Individuo
4; Verde: Individuo 10; Magenta: Individuo 40. (b) Vermelho: Individuo 49;
Azul: Individuo 53; Verde: Individuo 61; Magenta: Individuo 64. Elaborado
pelo autor.

A fim de unificar todas as Redes Bayesianas aprendidas para cada um dos indivi-
duos saudaveis e nao saudaveis, a probabilidade de ocorréncia de cada uma das arestas foi
calculada e as arestas mais comuns foram selecionadas de acordo com um limiar proposto
por Gross et al. (2019). As BNs unificadas para individuos saudéveis e nao saudéveis sao

mostradas, respectivamente, nas Figuras 17.(a) e 17.(b).

A diferenca mais notavel entre as duas redes é a quantidade de arestas, que é
menor na de individuos nao saudaveis. Isso pode ser explicado pelo limiar, que é inver-
samente proporcional ao nimero de redes que estao sendo combinadas: como o ntmero
de individuos nao saudéaveis ¢ 25% menor, o limite aplicado para combinar essas redes ¢é

aproximadamente 12,5% maior. O menor nimero de individuos nao sauddveis também
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Figura 17 — Redes Bayesianas combinadas com relagbes de EMG. (a) Individuos saudaveis;
(b) Individuos com dor patelofemoral. Elaborado pelo autor.

diminui a variabilidade entre as estruturas aprendidas, o que contribui para essa diferenca

no numero de arestas.

Além da diferenca no nimero de arestas, ambas as estruturas possuem relagoes
semelhantes, de forma que todas as dependéncias encontradas em individuos nao sau-
daveis também foram encontradas em individuos saudéveis. Isso pode indicar que, pelo
menos durante o mesmo instante de tempo, a interacdo entre os musculos nao é um bom

classificador entre individuos saudéveis e com PFP.

Por fim, foram aprendidas duas Redes Bayesianas Dindmicas com base nos dados
de individuos saudéveis e nao saudaveis, respectivamente mostrados nas Figuras 18.(a) e
18.(b). Agora, as relagoes entre os misculos foram analisadas em quatro fases da marcha
separadamente, a fim de descobrir como os musculos agem em cada fase da marcha e ao

longo das fases.

As arestas em DBNs podem indicar relacionamentos contemporaneos e nao contem-
poraneos, que foram representados com setas preenchidas e tracejadas, respectivamente.
Também as relagdoes nao contemporaneas podem ser consigo mesmas ou com outras varia-
veis, e foram diferenciadas, respectivamente, pelo uso de linhas retas ou curvas. As DBNs
nao podem apresentar relagoes nao causais, portanto, se durante a fusao das DBNs a
direcdo de algumas relagdoes nao contemporaneas era do futuro para o passado, a direcao

foi invertida.

As DBNSs para individuos saudaveis e com PFP nao compartilham arestas comuns,

provavelmente devido ao aumento do nimero de variaveis que levam a um crescimento
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Figura 18 — Redes Bayesianas Dindmicas combinadas de relagoes cineméticas. (a) Indivi-
duos saudéveis; (b) Individuos com dor patelofemoral. Elaborado pelo autor.

superexponencial do nimero de DAGs possiveis. Entretanto, uma relagao interessante
pode ser notada em 18.(a): hd um padrao alternado na interaggo GASTRO < TA, em
to a ty, e ty a t3, que ja foi citado pela literatura (GIULIO et al., 2009) como um papel

importante para a manutencao do equilibrio.

As interagoes entre ty e t3 devem ser vistas com cautela: a marcha é ciclica e a
direcao dessa interacao pode ser do balangco médio para o impacto do calcanhar. Existem
dois exemplos de tais relagoes: GMED <« GMED em 18.(a) e VM <+ VL em 18.(b).

Com a camada DBN de Eletromiografia aprendida, o préximo passo foi criar um

mapa de dependéncia das relacoes cinematicas contemporaneas. O mesmo procedimento
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para a construcao da camada EMG foi seguido, e as Redes Bayesianas combinadas apren-

didas a partir dos dados cinematicos de individuos saudaveis e PFP sao exibidas na Figura

19.

(a) (b)
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RUN_VEL_RDIFT_Z

RUN_VEL_RDIHE_Y

Figura 19 — Redes bayesianas combinadas de relagdes cinematicas. (a) Individuos saudé-
veis; (b) Individuos com dor patelofemoral. Elaborado pelo autor.

O nimero de nds nas BNs com dados cineméticos (20 nés) estd mais préximo do
nimero de nés na DBN com dados EMG (32 nés) do que da BN com dados de EMG
(8 nds). Surgem entao os mesmos problemas de aprendizagem da DBN EMG com dados
DBN, mas em menor escala: das 20 variaveis do conjunto de dados, apenas 8 tiveram

relagoes na BN de individuos saudaveis e 6 na BN de individuos PFP.

Comparando visualmente ambas as estruturas aprendidas, muitas semelhancas sao
percebidas: quase todas as dependéncias da rede de individuos com PFP estao presentes
na de individuos saudaveis, sendo a VEL RDIFT Y — RKNEE ANGLE X a tnica
excecao. Ambos tém o mesmo cluster, VEL__RDIHE_ Y, que nao é descendente de todos

0s outros nos.
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4.3.3 Dificuldades da Anélise Exploratéria

A deteccao de um padrao na funcao de Informacao Mutua Atrasada entre os indivi-
duos, especialmente entre sinais cinematicos e EMG, é uma pista de que esses sinais estao
relacionados entre si e tal relagdo pode ser modelada de maneira explicavel. Esta infor-
macao sera crucial para o desenvolvimento de conexoes entre ambos em uma arquitetura

multicamada.

Tais diferengas entre a Informacdo Mutua Condicional sobre individuos saudé-
veis e individuos com PFP sao um indicador de que existem diferengas no acoplamento
Cinematico-EMG entre individuos saudaveis e individuos com Dor Patelofemoral. As
relagoes encontradas na CMI também refletem o entendimento biomecanico de que os
musculos tibial anterior e gliteo mdzrimo estao ambos relacionados ao movimento do jo-
elho, reforgando que o desenvolvimento do modelo de acoplamento EMG-cinematico é

possivel apesar de variabilidade entre individuos.

O aprendizado de BNs e DBNs forneceu mais informacoes sobre a interagao an-
teriormente revelada pela analise DMI e DCMI sobre as sinergias de eletromiografia que
sao suportadas por Vaughan, Davis e O’Connor (1992). Os exemplos mais notaveis sdo a
ativacao conjunta de VM, VL, BF, RF, GMED e GMAX, e a interacao antagonista entre
GASTRO e TA (GIULIO et al., 2009).

A metodologia proposta por Gross et al. (2019) para combinar DAGs é til para
gerar um modelo explicavel baseado em BNs de diferentes individuos, mas os pequenos
conjuntos de dados usados atualmente sdo um desafio para o aprendizado de redes mais
robustas. O pequeno ntimero de sujeitos também dificulta a combinacao de DBNs,; pois

todas as variaveis sao multiplicadas por 4, diminuindo assim a probabilidade de arestas.

O conjunto de dados cineméticos precisa ser reduzido para permitir o aprendizado
de dependéncias mais robustas e um DBN, portanto, o proximo objetivo é reduzir o nu-
mero de variaveis cineméticas. Isso pode ser obtido com uma analise de informacao mutua
para detectar e selecionar variaveis cinematicas que compartilham mais informacoes com
sinais EMG.

Espera-se que usando melhores técnicas de aprendizado de estrutura e perturbagao
de dados (GROSS et al., 2019) para aumentar a variabilidade DAG, e reduzindo o niimero
de variaveis na camada cinemaética, seja possivel aprender redes com relacionamentos mais

robustos e explicaveis.
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5 CONCLUSAO

Esta pesquisa apresenta uma abordagem para o aprendizado estrutural de redes
Bayesianas utilizando MCMC. Com esta metodologia é possivel aprender Redes Bayesi-

anas com menor quantidade de dados, além de fornecer mais informacoes a respeito da

credibilidade do modelo.

A analise com dados sintéticos apresentou desempenho de inferéncia semelhante a
algoritmos de Hill Climb, mas com maior explicabilidade do modelo. Com os resultados
atingidos na andlise exploratoria dos dados experimentais, foi possivel detectar relagoes
contemporaneas entre sinais de Eletromiografia e Cinematica, e certas sinergias muscu-
lares no tempo. Também foi possivel detectar similaridades e diferencas na interacao

muscular entre individuos saudaveis e individuos com sindrome da dor patelofemoral.

A pouca quantidade de individuos e o pouco tempo de corrida por individuo foi
um fator limitante para o aprendizado dos modelos com dados experimentais, em especial
quando incluidos os efeitos de relagdes nao contemporaneas. Ainda assim, visto o resultado
obtido com dados sintéticos, espera-se que esta metodologia possa ser utilizada para o
aprendizado de modelos de Redes Bayesianas em conjuntos de dados nao homogéneos e

para a analise da qualidade do modelo em situagdes com poucos dados.
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Automatica, 2022.

2. TSUKAHARA, Victor; OLIVEIRA JR, Jordao; BARTH, Vitor; OLIVEIRA, Jasi-
ara; COTA, Vinicius; MACIEL, Carlos. Data-Driven Network Dynamical Model of
Rat Brains During Acute Ictogenesis. Frontiers in Neural Circuits, v. 16, p. 1-13,
2022.
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