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i Introducao

= Sistemas que agem racionalmente
= Raciocinio Ldgico
= Raciocinio Probabilistico

= Situacoes onde nao se conhece todo o escopo
do problema.

= Redes Bayesianas (inicio da década de 90)
Teoria de probabilidades
Teoria de Grafos



i Raciocinando sobre incertezas

= A principal vantagem de raciocinio probabilistico
sobre raciocinio l6gico € fato de que agentes podem
tomar decisoes racionais mesmo quando nao existe

informacao suficiente para se provar que uma acao
funcionara”[Russel]

= Alguns fatores podem condicionar a falta de
informacao em uma base de conhecimento:
= Ignorancia Teorica

= Impossibilidade



Raciocinando sobre incertezas

= Utilizar conectivos que manipulem niveis de certeza e
nao apenas valores booleanos.
« "EU tenho probabilidade 0.8 fazer um bom trabalho de IA”.
« “A probabilidade de um trabalho de IA ser bom € 0.7".
« “A probabilidade de um bom trabalho de IA tirar A € 0.9'.
« “Quais sao as minhas chances tirar A7’

= Grafos podem representar relacoes causais entre
eventos.



i Raciocinando sobre incertezas

= Considere o dominio: "Pela manha meu carro néo ird funcionar.
Eu posso ouvir a ignicdo, mas nada acontece. Podem existir varias
razoes para o problema. O radio funciona, entdo a bateria estd boa. A
causa mais provavel € gue a gasolina tenha sido roubada durante a
noite ou que a mangueira esteja entupida. Também pode ser que seja
o carburador sujo, um vazamento na ignicdo ou algo mais serio. Para
descobrir primeiro eu verifico o medidor de gasolina. Ele indica 2
tangue, entao eu decido limpar a mangueira da gasolina” .
= Estados:
= Funcionando?{sim,nao}
= Mangueira Limpa?{sim,nao}
= Gasolina?{sim,nao}
= Medidor{vazio, 72 ,cheio}



iRaciocinando sobre incertezas

Funcao RP- Agent e( percepcao)
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Calculo de Probabilidades

= Probabilidade incondicional
= A probabilidade P(a)de um evento a € um ndmero dentro do

intervalo [0,1].
« P(a) = 1sss aé certo.
= Se ae bsao mutuamente exclusivos, entao: Pla v b) = P(a) +

P(b).

= Probabilidade condicional
= Probabilidade condicional P(a/b) = x, pode ser interpretada como:

"Dado o evento b, a probabilidade do evento a € x”.
« P(b/a) = P(a/b)P(b)/P(a) - Regra de Bayes.

= Tabela de Conjuncao de probabilidades

P(A/B)=P(A,B)/P(B)

Tabela 7 x m, representada pela probabilidade de cada
configuragao (a,,6,)

Representam todo o dominio

Para valores booleanos teriamos 2" entradas



Calculo de Probabilidades

= Tabela de Conjuncao de probabilidades

« PX)=(, .. a) a >0 2a =1 onde a éa probabilidade
de Xestar no estado a, P(X=a).
b

b b

1

0.4 0.3 0.6

2 3

0.6 0.7 0.4

Tabelal. P(X|Y)

= Se P(Y) = <0.4,0.4,0.2>, aplicando P(A/B)=P(A B)/P(B)

b b b

1 2 3

a 0.16 0.12 0.12

0.24 0.28 0.08

Tabela2. P(X)Y)

= Com esta tabela pode-se ainda calcular P(X) e P(Y/X)



Aplicando a Regra de Bayes

= Diagnostico medico:
= “um médico sabe que a meningite causa torcicolo em 50%
dos casos. Porem, o médico tambem conhece algumas
probabilidades incondicionais que dizem que, um caso de
meningite atinge 1/50000 pessoas €, a probabilidade de
alguém ter torcicolo é de 1/20. "

= Aplicando a rede de Bayes:
PMIT) = (P(TIM)P(M))/P(T) = (0.5 x 1/50000)/(1/20) = 0.0002

= Por que nao calcular estatisticamente PIM/T) ?
= Surto de meningite => P(M) aumenta. P(IM/T) ?



i Redes Bayesianas

m Uma Rede Bayesiana consiste do seguinte:

= Um conjunto de variaveis e um conjunto de arcos ligando as
variaveis.

=« Cada variavel possui um conjunto limitado de estados
mutuamente exclusivos.

= As variaveis e arcos formam um grafo dirigido sem ciclos
(DAG).

= Para cada variavel A que possui como pais B, ..., B, existe
uma tabela PA/ B, ..., B).



i Redes Bayesianas

= Exemplo

«"' Vocé possui um novo alarme contra ladroes em casa. Este alarme é
muito confiavel na deteccdo de ladroes, entretanto, ele tambéem pode
disparar caso ocorra um terremoto. Vocé tem dois vizinhos, Jodo e Maria,
0s quais prometeram telefonar-lhe no trabalho caso o alarme dispare.
Jodo sempre liga quando ouve o alarme, entretanto, algumas vezes
confunde o alarme com o telefone e também liga nestes casos. Maria,
por outro lado, gosta de ouvir musica alta e as vezes ndo escuta o
alarme.”

= Estados:
= Ladrao
= Terremoto
= Alarme
= Joao
= Maria



Redes Bayesianas

= Se conhecemos a probabilidade da ocorréncia de um
ladrao e de um terremoto, e ainda, a probabilidade
de Joao e Maria telefonarem.

= Podemos Calcular P(Alarme|Ladrdo, Terremoto):

Ladrao Terremoto P(Alarme|Ladrao, Terremoto)
Verdadeiro Falso
Verdadeiro Verdadeiro 0.95 0.050
Verdadeiro Falso 0.95 0.050
Falso Verdadeiro 0.29 0.71
Falso Falso 0.999

0.001



i Redes Bayesianas

= Podemos construir a seguinte rede:

L|P(L) P(T)

<|=

.002

T P(A)
V_.95
F 95
vV .29
F .001

J|PJ)
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F
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i Redes Bayesianas

= Considere que se deseja calcular a probabilidade do
alarme ter tocado, mas, nem um ladrao nem um
terremoto aconteceram, e ambos, Joao em Maria
ligaram, ou P(UAMAAA—=LA=T).

= 0.9x0.7x0.001 x 0.999 x 0.998 = 0.00062



Redes Bayesianas

= Método para construcao de redes bayesianas:

= Escolha um conjunto de variaveis X;que descrevam o
dominio.

= Escolha uma ordem para as variaveis.

= Enquanto existir variaveis:
= Escolha uma variavel X;e adicione um no na rede.

= Determine os noés Pais(X;) dentre os nos que ja estejam na rede
e que tenham influéncia direta em X.

= Defina a tabela de probabilidades condicionais para X;



i Redes Bayesianas

= Método para construcao de redes bayesianas:

Marialig. raiz.

Jodolig. Se Maria ligou, entao, provavelmente, o alarme tocou. Neste caso,
MariaLig influencia JoaolLig. Portanto, Marialig é pai de JoaolLig.

Alarme: Claramente, se ambos ligaram, provavelmente o alarme tocou.
Portanto, Alarme é influenciado por JodoLig e Marialig.

Ladrao: Influenciado apenas por Alarme.

Terremoto: Se o alarme tocou, provavelmente, um terremoto pode ser
acontecido. Entretanto, se existe um Ladrdo, entao as chances de um
terremoto diminuem. Neste caso, 7erremoto é influenciado por Ladréo e

Alarme. @

N
e

JodoLig




i Redes Bayesianas

= Método para construcao de redes bayesianas.

= Compactacao de nos

= Se cada no dependesse de todos os outros, teriamos uma
tabela de probabilidade de 2" entradas — para variaveis
booleanas -(assim como tabela de conjuncao de
probabilidades).

= Localidade estrutural
Padrao de relacionamento entre os nos.

Uma variavel aleatoria € influenciada por no maximo &
outras (seu pais na rede).

Por isto: P(Marialig/Joaolig,Alarme, Terremoto,Ladrao) =
P(Marialig/Alarme)

Para uma rede com 20 nos:
2" = ~1milaho
Considerando & = 5 => 640



Inferéncia em redes bayesianas

« Independéncia condicional

= Sabemos que um no € independente de seus predecessores
dado seu pai na rede.

= Porém, para realizacao de inferéncias € necessario saber
mais a respeito da relacao entre os nos.

= E necessério saber se um conjunto de nds X é independente de
outro conjunto Y, dado que um conjunto de evidéncias £ (X é
d-separado de V)

= Se todo caminho nao dirigido entre um né em Xe um né em Y
é d-separado por E, entao X'e Y'sao condicionalmente
independentes dada a evidéncia £.



ilnferéncia em redes bayesianas

« Independéncia condicional
= Trés possibilidades:

OO0t —-0—

Q_
C}W

|
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i Inferéncia em redes bayesianas

= A tarefa basica de uma inferéncia probabilistica &€
computar a distribuicao de probabilidades posterior
para um conjunto de variaveis de consulta (query
variables) => P(Query/Evidence).

= Para o exemplo anterior
= Ladrdo constitui uma boa variavel de consulta.
« Jodolig, Marialig seriam boas variaveis de evidéncia.



Inferéncia em redes bayesianas

= Exemplo:

P(C=F) P(C=T)

0.5 0.5

P (§8=F) P(§8=T)

= |0

0.5
0.1

P(R=F) P(R=T)

= o

SR

(W=F) P(W=T)

FF
TF
FT
TT

1.0 0.0
0.1 0.9
0.1 0.9
0.01 0.99

= Dado que a grama
esta molhada, qual a
probabilidade de ter
chovido?

= Dado que a grama
esta molhada, qual a
probabilidade de o
regador ter sido
ligado?



ilnferéncia em redes bayesianas

Neste caso, Se Rtornam-se dependentes dado que o né I, a
evidéncia, é filho de ambos, ou seja, nao Se R nao sao d-separados.
Assim, para o calculo de P(5/IW) deve-se considerar P(R) e vice-versa.

A equacao seria (1 =Te 0 =V):

P(S=1/W=1) = P(S=1,W=1)/P(W=1)
=3, (P(C=¢, S=1,R=r, W=1)/P(W=1)) = 0.2781/0.6471

P(R=1/W=1) = P(R=1,W=1)/P(W=1)
=3, (P(C=c, S =5,R =1, W=1)/P(W=1)) = 0.4581/0.6471

Onde (W = 1)

PW=1) =5, P(C=c, S=s,R=r, W=1) = 0.6471



Inferéncia em redes bayesianas

= Inferéncias podem ser realizadas sobre redes
Bayesianas para:

= Diagndsticos: Dos efeitos para as causas. Dado Joaolig,
P(Ladrao/Joaolig)

= Causas: De causas para efeitos. Dado Ladrao, P(Joaolig/
Ladréo)



Inferéncia em redes bayesianas

= Algoritmo para inferéncias

= Pode ser NP-Hard, dependendo de como o problema foi
modelado.

= Para uma classe de redes possui sempre tempo linear: redes
simplesmente conexas.




Inferéncia em redes bayesianas

« Estratégia geral:
= 1. Expressar P(X/E)em relacao a E-,, E*,.

= 2. Computar a contribuigao de E*, através de seus efeitos em
Pais(X), e entao transportar tais efeitos para X.
= 3. Computar a contribuicao de E-, através de seus efeitos em

Filhos(X), e entao transportar tais efeitos para X. Note que
computar os efeitos nos filhos de X'é uma recursao do problema de
computar os efeitos em X.

= Chamadas recursivas a partir de X por todos seus

alrcos.
= Termina em nos de evidéncia, raizes e folhas da arvore.

= Cada chamada recursiva exclui o né que a chamou, desta forma, a
arvore e coberta apenas uma vez.



i Inferéncia em redes bayesianas

= Inferéncia em Redes Bayesianas Multiconectadas

=« Clustering — Transforma  probabilisticamente (nao
topologicamente) a rede em uma rede simplesmente
conexa.

= Conditioning — Faz uma transformacao na rede instanciando
variaveis em valores definidos, e entao, e entao produz uma
rede simplesmente conexa para cada variavel instanciada.

« Stochastic simulation — Usa a rede para gerar um grande
nimero de modelos concretos de um dominio. A partir
destes modelos o algoritmo calcula uma aproximacao de
uma inferéncia.



i Aplicacoes

Pathfinder, Heckerman 1990. Stanford — Sistema para diagnosticos de
problemas nas glandulas linfaticas.

Map Learning, Ken Basye 1990. Brown University — Este projeto
combina problemas de diagnostico e teoria de decisao. Um robo deve
percorrer um “labirinto”, procurando aprender os caminhos percorridos
e, a0 mesmo tempo, explorar caminhos desconhecidos.

AutoClass, NASA’'s Ames Research Center, 1998 - Sistema de
exploracao e aquisicao de conhecimento espacial. Este projeto esta
desenvolvendo uma rede bayesiana que permita a interpolacao
automatica de dados espaciais oriundos de diferentes observatorios e
planetarios espalhados pelo mundo.

Lumiere, Microsoft Research, 1998 — O projeto pretende criar um
sistema que possa automaticamente e inteligentemente interagir com
outros sistemas, antecipando os objetivos e necessidades dos usuarios.



Consideracoes Finais

= Redes bayesianas constituem uma forma natural para
representacao de informagoes condicionalmente
independentes.

= Boa solucao a problemas onde conclusdes nao
podem ser obtidas apenas do dominio do problema.

= Inferéncias sobre redes bayesinas.
= Podem ser executadas em tempo linear.
« NP-hard para maioria dos casos.
= Aplicacao de técnicas.
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